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CGM（Consumer Generated Media）の普及に伴い，インターネット上に多様で膨大なデジタルデ
ータが蓄積されている．総務省では，「スマート ICTの進展による新たな価値の創造」として，ビッグ
データの活用による経済効果を期待しており，近年，情報推薦やトピック分析といったデータマイ
ニング分野の研究が活発に取り組まれている．しかし，その多くは，特定のユーザやコミュニティの
みを対象にしていることや，話題においても特定の商品やサービス，イベントなどに限定して分析
していることから，社会状況を広範囲な視点で把捉できていない．そこで，社会動向，経済動向に
加え，事件，事故，大規模災害などの事象といった多種多様な現象を計測するソーシャルセンシ
ングが注目されている． 
ソーシャルセンシングに関する研究では，検索エンジンの履歴やブログの投稿記事を用いた手
法が多々見受けられる．しかし，検索エンジンの履歴においては，特定の事業者以外の入手が困
難であり，また，ブログの投稿記事においても，現象の発生から投稿の発信までタイムラグがあるこ
とから即時性が低いという課題があった．そこで，最近では，データが入手し易く，即時性と拡散性
に優れたマイクロブログを用いた研究が主流となった．ただし，その多くは投稿記事に含まれる単
語の出現数や文脈解析による手法が用いられているものの，現象ごとに特定のキーワードを事前
に指定する必要があるため，そのキーワードと関連性の低い現象を検出できない点に課題がある． 
そこで，本研究では，「平時と異なる行動を起こすユーザ群を特定することで，その異常行動から
何らかの大きな社会現象が発生している」という仮説を設定し，ユーザの習慣的な行動からその変
化を捉えることによって実世界の様々な事象を検出することができる新たなソーシャルセンシング
技術の確立を目指す．また，ユーザ群を特定することで，その精度を高めることを考える． 
ユーザの習慣行動を特定するためには，マイクロブログの投稿内容に加えて位置情報を活用す
る手法が検討されている．そこでは，地理的特性であるジオタグを用いてユーザの現在地を推測し
ているが，ジオタグが付加された投稿記事は全体の 0.42%と非常に少ない．次に，ユーザ群を特
定するために，主に過去の投稿内容やプロフィールに記載されている内容に基づいてユーザ属性
を推定する手法と，Web 上でのユーザ間の相関を表すソーシャルグラフを用いた推定手法が検討
されている．投稿内容に基づく推定手法を適用する場合，マイクロブログでは 140 文字前後のショ
ートテキストしか投稿できず，特徴的な単語を抽出できない点が問題となる．ソーシャルグラフを用
いた推定手法では，インターネット上の人間関係そのものが各ユーザの趣味・嗜好や関心事などと
は異なるケースも多い．そのため，ソーシャルグラフに基づく推定のみではユーザ群を正確に分類
することが難しい． 
そこで，本研究では，第一に，マイクロブログに投稿された各曜日・時間帯の投稿数の推移から
ユーザの行動を推定する手法を検討する．具体的には，社会人を対象とし，起床，通勤，勤務，食
事，帰宅と睡眠といった日常的な行動パターンを明らかにする．投稿数の変化に着目すると，マイ
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クロブログに習慣的に投稿する時間帯を把握でき，この変化とユーザの行動とを関連付けることで，
社会状況の変化を抽出することが可能になる． 
第二に，投稿内容やプロフィール，人間関係のような明示的な情報に加えて，マイクロブログへ
の投稿時間からライフスタイルを抽出し，その結果に基づきユーザの職業属性を推定する手法を
提案する．具体的には，日常的な行動パターンを分析し，学生，社会人，主婦とパート・アルバイト
の職業属性を明らかにする．これにより，現象と属性の関係性の分析が可能となる． 
第三に，前述の成果を総合して，属性ごとの行動推定について検討する．具体的には，「男女」
の性別，「10 代，20 代，30 代と 40 代以上」の年代と「学生，社会人，主婦とパート・アル
バイト」の職業ごとの日常的な行動パターンを明らかにする．これにより，性別，年代と
職業の属性を考慮した汎用性の高いソーシャルセンシングの基盤形成を目指す． 
本研究の統括として，ソーシャルセンシング基盤を用いて，的確に社会現象を検出でき
るかを確認するため，実世界で発生した複数の事象を対象にユーザ特性ごとの変化の特徴
を分析する．これにより，「平時と異なる行動を起こすユーザ群を特定することで，その異常行動
から何らかの大きな社会現象が発生している」という仮説の妥当性を明らかにし，マイクロブ
ログを用いたソーシャルセンシング技術の有用性を実証する． 
 
1)  曜日・時間帯ごとの投稿数の変化に着目した行動推定技術の提案 
ユーザ行動の推定を目的とした研究では，マイクロブログに投稿された記述内容に含まれる位
置情報を解析する技術と記述内容にユーザが付与した位置情報を解析する技術が提案されてい
る．前者では，形態素間の係り受け関係から投稿内容に含まれる地名や住所を抽出し，ジオコー
ディングで得られた位置情報を手掛かりにユーザ行動を推定する手法が提案されている．しかし，
これは，投稿内容がユーザの位置を示す情報とは無関係な場合や，位置を一意に特定できない
場合があることから信頼性が低い．一方，後者では，記述内容と位置情報とを関連付けて解析する
手法が提案されているが，投稿時に位置情報を付与するユーザは極めて少なく，解析対象が限ら
れている課題がある．したがって，多くの既存研究では，ジオコーディングで得られた位置情報を
頼りにユーザ行動を推定している． 
そこで，本研究では，投稿内容と投稿数の変化とを関連付けてユーザの習慣行動を抽出し，投
稿内容に位置情報が含まれていない場合でも，指定した時間帯の行動を推定する技術を提案し
ている．これは，行動に関する単語が出現する頻度から算出される行動確率と，投稿数パターンの
変化から算出される行動確率の 2つの推定モデルを実装することで，行動に関する単語の出現数
と投稿数の変化をユーザの状況・状態に関する指標として活用するものである．本技術は，投稿内
容に含まれる位置情報の有無に依存せず，ユーザの投稿数の推移から習慣行動を推定すること
に利点がある．これは，本研究の新規性の一つである．実証実験では，行動確率モデルを構築す
る時の各推定処理の妥当性の評価と，推定対象時間帯とその直前の行動から適切にユーザの行
動を推定できることを確認した．その結果，投稿数の変化に着目した行動推定技術の有効性を実
証している． 
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2)  ユーザのライフスタイルを活用した職業属性の推定技術の提案  
ユーザ属性の推定を目的とした研究では，マイクロブログの投稿内容を解析する技術とユーザ
間のリンク関係いわゆるソーシャルグラフを解析する技術とが提案されている．前者では，マイクロ
ブログから収集した投稿内容を形態素解析し，パラメトリックな検定手法を用いて特徴的な単語を
抽出することが一般的である．しかし，マイクロブログでは，文字数が制限されるため，多様な特徴
的単語を見出すことができず，特に，職業のような多角的な単語が出現する属性では的確に推定
できない．一方，後者のソーシャルグラフは，近接ユーザ間は共通属性を持つと仮定する方法であ
るが，ユーザの流動的な趣味・嗜好や時々刻々変化する関心事の影響を加味していないために
職業の推定には適していない． 
そこで，本研究では，プロフィールや投稿内容といった明示的な情報に加えて，各曜日・時間帯
の投稿数の推移からライフスタイルを抽出し，ユーザの属性を推定する技術を提案している．この
技術は，属性ごとの特徴的な単語や生活リズムに関連した単語の出現頻度から算出される推定モ
デルと，各曜日・時間帯の投稿数から構成される推定モデルとを併用することで，属性ごとのライフ
スタイルの違いを特徴づけることができる．これは，本研究の特徴の一つである．実証実験では，
職業属性を対象として，特徴的な単語に基づきユーザ属性を推定する既存手法と提案手法の推
定精度を比較し，提案手法が効果的であることを確認した．その結果，ユーザのライフスタイルを
活用した職業の属性推定技術の有効性を実証している． 
 
3)  行動推定手法と属性推定手法の高精度化に関する技術の提案 
 前述の 2 つの提案技術で明らかになった行動推定の精度がユーザの投稿数や投稿記事の量
に依存する課題と，属性ごとの推定精度の違いを考慮せずに一様に処理することで精度向上
に限界がある課題とを解決する．そこで，ユーザに依存せず，性別や年代といった職業以外
の属性も考慮した高精度なソーシャルセンシング技術の実現を目指す． 
本手法では，推定精度の高い属性を段階的に検出し，その特徴を用いて他の属性を推定す
る段階的詳細化アプローチ技術と，属性ごとの異なるライフスタイルを考慮した行動推定モ
デリング技術を提案する．この両技術は，対象ユーザの属性を明らかにした上で，その属性
のユーザ群で構成したモデルを用いて異なる属性の特徴，いわゆるユーザ属性ごとの生活リ
ズムに関連した単語の出現頻度を明らかにする．そして属性が明らかになった各ユーザの行動情
報にその特徴を加味することで一般的なユーザ行動モデルを形成する．本技術は，ユーザ属性ご
との日常的なライフスタイルを考慮して，異常なユーザ行動を推定できることに利点がある．
したがって，実世界で発生した複数の現象を対象として，ユーザ特性ごとの変化を捉えるこ
とが可能になる．これは，本研究の独創性の一つである．実証実験では，ユーザ属性とユー
ザ行動の推定に関する 2 つの評価実験を行った．ユーザ属性の推定評価では，職業の推定に性
別を考慮すると効果的であることを明らかにし，段階的詳細化が有効に機能することを確認した．
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一方，ユーザ行動の推定評価では，性別，年代と職業の全ての属性のライフスタイルを考慮するこ
とで，推定精度が向上することを実証した． 
 
4)  実世界への適用に向けた現象の分析 
一連の研究によるソーシャルセンシング技術によって，的確に社会現象を検出できるかを確
認するため，実世界で発生した複数の事象を対象として，当初設定した仮説の妥当性を検証す
る．ユーザ行動が変化した社会現象の一例として次の成果を得た． 
・ 東日本大震災発生時では，全属性において「帰宅・出勤」時に異常行動を検知し，その翌日は
「終日・在宅」に関する投稿が増加した． 
・ ロンドンオリンピック開催中，社会人と主婦において，時差の影響によりテレビを視聴する深夜
「就寝・起床」の時間帯に異常行動を検知した． 
・ 夏季期間中，サマータイムが導入される社会人は「出勤・帰宅」の行動に関する単語の
出現時間帯が早くなり，学生は全ての行動に関する投稿と出現時間が変化した． 
加えて，顕著なイベントに付随する社会動向の変化の一例として次の成果を得た． 
・ 第 47 回衆議院議員総選挙では，選挙に関しては特別な変化が見受けられなかったが，そ
れに関連した株価，特に「社会人」の属性において投開票前後の日経平均株価に関する
単語の出現数が増加した． 
・ 一年を通じて猛暑日では，猛暑に関しては特別な変化が見受けられなかったが，それに
関連した事象，特に「社会人・主婦」の属性において熱中症に関する単語の出現数や，
光熱費の高騰に関する単語の出現数が増加した． 
他に計 13ケースの特定現象において，ユーザのライフスタイルが変化することを確認した．した
がって，実世界における社会状況・状態をセンシングできることを実証した． 
 
今後は，地域特性を考慮することや，現象ごとに関心の高い属性が異なることから深層
学習を用いて状況に即した最適な属性群を構成する方法について深く研究を遂行すること
を計画している． 
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第1章  緒論 
1.1  研究の背景 
CGM（Consumer Generated Media）の普及に伴い，インターネット上に多様で膨大なデジ
タルデータが蓄積されている．総務省の調査[1]によると，2014 年のデータ流通量は，2005
年と比較して約 9.3 倍にまで拡大しており，増加の一途をたどっている．データ流通量の推
移を図 1.1 に示す． 
 
 
図 1.1 データ流通量の推移 
 
これらのデータを活用して，実世界で発生している事象の検出やコミュニティの抽出，
特定の話題に関する世間の反応の解析といった様々な取り組みが行われている． 
 
1.1.1  デジタルデータを活用した研究 
デジタルデータの活用イメージを図 1.2 に示す． 
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図 1.2 デジタルデータの活用イメージ 
 
CGM には，Twitter[2]に代表されるマイクロブログ，Facebook[3]や mixi[4]に代表される
SNS（Social Networking Service），Yahoo！ブログ[5]に代表されるブログ（blog），カカクコ
ム[6]や食べログ[7]に代表される口コミサイト，2ch[8]に代表される電子掲示板（BBS：
Bulletin Board System），および LINE[9]に代表されるコミュニケーションツールなどが
挙げられる．CGM を通じて，多くのユーザが記事や動画像の投稿，コミュニティの形成を
行っている．これらのデータを解析することによる活用事例を以下に記載する． 
 
・情報推薦 
情報推薦に関する研究では，ユーザの趣味・嗜好を獲得することを目的として，頻繁に
閲覧しているブログページを機械学習により抽出する研究[10]や潜在的な興味の発見に導
くキーワード抽出に関する研究[11]が行われている．また，強調フィルタリングを用いた推
薦手法では，ユーザが既知である情報が多く推薦される課題に対して，意外性のある情報
を推薦する研究[12]なども実施されている． 
 
・コミュニティ分析 
mixi 上の人間関係のネットワーク解析を行う研究[13]では，友人間のネットワークの特徴
やユーザの関心の共通性を表すコミュニティがどのような相互作業を行っているのかにつ
いて分析している．また，既存のコミュニティ抽出手法では，ユーザの複数コミュニティ
への所属が抽出できないという課題に対して，ネットワークを線グラフに変換することに
より，重複コミュニティを抽出する研究[14]が行われている．また，影響力の高いユーザや
サイトを発見するための分析手法では，Web サイトにおける重要度を示す PageRank を拡張
した TwitterRank を提案している研究[15]がある．この研究では，話題となるトピックごと
CGM
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・クチコミ
・購入履歴
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・位置情報
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・動画
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にユーザのネットワークを構築し，そのネットワークに対してランキングアルゴリズムを
適用している． 
 
・信頼性評価 
商品レビューに関する信頼性評価に関する研究[16]では，レビュースパムと呼ばれる信頼
性の低い情報が散在している課題に対して，それらのスパムを検知する手法を提案してい
る．具体的には，類似性，協調性，集中性，情報性という 4 つの信頼性指標を定義し，そ
のスコアを求めて判定している．また，Web ページの信頼性評価に関する研究[17]では，
Accuracy（正確性），Authority（影響性），Objectivity（客観性），Coverage（網羅性），Currency
（更新性）の 5 つの信頼性指標を定義し，そのスコアを求めて判定している． 
 
・特性分析 
ブログの著者属性を推定する研究[18]では，性別や年代，地域といった属性ごとの特徴的
な単語の出現数を用いて推定している．投稿内容に頼らない研究[19]としては，リンク関係
にある近隣ユーザは互いに似た属性をもつと仮定した手法が提案されている．ブログ記事
からユーザの行動を分析する研究[20][21]では，形態素間の係り受け関係に基づき推定する
手法が提案されている．しかし，ブログは生活時間に密着した情報ではないため，ライフ
ログの取得先として活用することは難しい．そのため，近年では，リアルタイムな特性を
持つ Twitter を対象に地理的特性に関係するトピックからユーザの現在地を絞り込む研究
[22]やジオタグが付加された投稿を解析する研究[23][24]が行われている． 
 
・トピック分析 
 トピック分析に関する研究では，特定の話題に対する質問や意見，感想など消費者と企
業にとって有用な情報を分析する手法が提案されている．バースト解析手法を用いる研究
[25]では，バーストの有無を判定することで，注目されているトピックや情報の取捨選択が
可能となる．ニュースサイトや掲示板を対象とした研究[26]では，新たな情報の重要性を評
価する指標として，バースト度合いとトピック情報量を組み合わせた算出方法を提案して
いる．マイクロブログを対象とした研究[27]では，評判傾向の抽出のために評価情報を肯定
的 / 否定的に分類する p / n 判定とユーザの感情を抽出するセンチメント分析を利用してい
る．また，時間経過と共に内容が変遷するトピックを自動的に要約する研究[28]では，リア
ルタイムバースト検出手法[29]を用いて，イベントを検出し，要約を生成するためにイベン
トの内容を表すような単語群を抽出している． 
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・ネットパトロール 
インターネットに流通する有害情報から青少年を守る取り組みとして，ネットパトロー
ルが行われている．この支援を目的として，非行逸脱傾向の高い有害ユーザを効率的に発
見するマルチエージェントクローラの開発研究[30]や，記事分割手法を適用することにより，
多様な Web ページに対応したネットパトロール支援に関する研究[31]が取り組まれている． 
  
上記のように，CGM から発信されたデジタルデータは，様々な分野の研究で活用されて
いる．しかし，これらの研究が対象とする範囲は，特定のユーザやコミュニティのみを対
象にしていることや，話題においても特定の商品やサービス，イベントなどに限定して分
析していることから社会状況を広範囲な視点で把捉できていない．そこで，社会動向，経
済動向に加え，事件，事故，大規模災害などの事象といった多種多様な現象を計測するソ
ーシャルセンシングが注目されている． 
 
1.1.2  ソーシャルセンシングの現状 
実世界の事象を検知するソーシャルセンシングが注目されている．ソーシャルセンシン
グに関する研究は，検索エンジンを用いて現象を検知する研究[32][33]から徐々に増加して
いる．これらの研究では，検索エンジンの検索履歴を用いて，インフルエンザの流行を検
出する研究[33]が行われているが，対象となる検索履歴は，特定の事業者以外の入手が困難
であるため，多くの研究は行われていない．また，ブログを対象として，選挙得票と株式
市場の予測を行う研究[34]では，特定のキーワードが含まれるブログの記事数や相場の上昇
と下落時に特徴的な単語を用いて，現象の予測を行っている．これらの研究では，ブログ
の特性上，イベントからユーザの投稿までのタイムラグが発生することから，即時性が低
い課題があった． 
そこで，近年では，データが入手し易く，即時性と拡散性に優れたマイクロブログを用
いて，そのユーザをソーシャルセンサ[35]として捉え，センシングする研究が主流となった．
マイクロブログの Twitter には，発言を追跡する follow 関係，投稿を拡散する retweet 機能，
投稿内容にタグ付けする hashtag 機能や投稿同士を関連付ける mention 機能を用いた reply
投稿などコミュニケーションを促進する機能が備わっている．「今」の状況を短文で発信す
るという仕組みから，マイクロブログ上ではユーザ同士の情報の流通と拡散が促され，リ
アルタイムな情報が高速に伝搬するという特徴がある． 
マイクロブログを対象としたソーシャルセンシングに関する研究は，地震や台風といっ
た災害に関する現象を検知する研究[36]-[38]やスポーツイベントを検出する研究[39][40]，
マイクロブログを用いたソーシャルセンシング技術に関する研究 
 
21 
 
鉄道や交通渋滞などの遅延や事故に関する情報を抽出する研究[41]- [43]，映画の興行収入を
予測する研究[44]，経済動向を分析する研究[45]- [47]，インフルエンザの流行を予測する研
究[48][49]が実施されている． 
災害に関する現象を検知する研究[36]では，教師あり学習を用いて，投稿内容が地震や台
風に関する現象かどうかを判定し，地震の震源と台風の進路を特定する手法を提案してい
る．スポーツイベントの検出に関する研究[39]では，投稿数からアメリカンフットボールの
試合を検出し，タッチダウンやインタセプションといった試合中イベントの種類の判別が
可能であることを示している．この研究の今後の展開として，重要度の低いイベントの検
出やキーワードを事前に決定できないイベントの検出を挙げている．また，サッカーの試
合において，投稿数だけでなく，「！」の出現数を興奮の度合いを示す特徴量として，ゴー
ルの瞬間を検出する研究[40]が行われている．鉄道ダイヤの遅延を検出する研究[41]では，
「遅延」や「見合わせ」といった単語と路線名が同時に発信されている投稿を抽出し，平
常時と異常時との投稿数を比較している．交通渋滞の検出に関する研究[42]では，渋滞時の
苦情に関する投稿を抽出することで，渋滞時の分類モデルを構築し，検出する手法を提案
している．映画の興行収入を予測する研究では，線形回帰モデルを用いて，評判情報に関
する投稿量が多い映画は，興行収入も高いという結論を得ている．経済動向を分析する研
究[46]では，マイクロブログ上の大規模なデータを対象に p / n 判定手法と「平穏」や「警戒」
などの 6 つの感情を判定する手法を用いて，ダウ平均株価の変動を予測している．インフ
ルエンザの流行を予測する研究[48]では，インフルエンザに関連した発言をマイクロブログ
上から抽出し，教師あり学習を用いて，ユーザがインフルエンザを発症しているかどうか
を判定している． 
上記のように，現状のソーシャルセンシングに関する研究では，主に特定のキーワード
の出現数や文脈を解析して，現象を検知する手法が利用されている．しかし，これらの手
法は，現象ごとに特定のキーワードを事前に指定する必要があるため，そのキーワードと
関連性の低い現象を検出できない点に課題がある．既存研究においても，地震やスポーツ
イベント，交通ネットワークといった特定の現象のみを対象に検出しているものが多い．
ソーシャルセンシングに関する既存研究の整理結果を表 1.1 に示す． 
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表 1.1 ソーシャルセンシングに関する既存研究の整理結果 
  検索エンジン ブログ マイクロブログ 
選挙得票を予測する研究 － [34] － 
地震などの災害を検知する研究 － － [36][37][38] 
スポーツイベントを検出する研究 － － [39][40] 
鉄道や交通渋滞などの遅延や事故
に関する情報を抽出する研究 
－ － [41][42][43] 
映画の興行収入を予測する研究 － － [44] 
経済動向を分析する研究 － [34] [45][46][47] 
インフルエンザの流行を予測する
研究 
[33] － [48][49] 
全現象の検出を対象とした研究 [32] － － 
 
表 1.1 は，実世界における社会現象の検出対象ごとに既存研究を整理した結果である．
近年注目されているマイクロブログを用いた研究では，全現象の検出を対象とした研究は
行われていない．このため，現状のソーシャルセンシングに関する研究では，社会全体で発生し
た様々な事象を広範囲に検出することができていないと言える． 
 
1.2  研究の目的 
1.2.1  研究対象と目的 
本研究では，ソーシャルセンシングにおける既存研究の課題である「多種多様な現象の
検出に対応できない問題」に対し，一定の解決策を提案することを目的とする．本研究の位
置付けを図 1.3に示す． 
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図 1.3 本研究の位置付け 
 
本研究では，既存研究の課題に対応するため，ユーザの習慣行動や属性といった特性（以
下，ユーザ特性）を用いて，実世界における現象を検出する手法を提案する．本手法では，
「平時と異なる行動を起こすユーザ群を特定することで，その異常行動から何らかの大きな社会
現象が発生している」という仮説を設定し，このユーザ行動の変化を用いて，現象を検出す
る．これにより，キーワードの出現数や文脈のみに頼らずに多種多様な現象の検出が可能
になると考える．しかし，習慣行動と異なる行動を抽出するのみでは，詳細に現象の内容を解析
することが難しい．そこで，性別や年代，職業といったユーザの属性を推定する手法を提案し，詳
細な分析を実現する．  
本研究では，マイクロブログのユーザ特性を用いたソーシャルセンシング手法について提案する．
マイクロブログをソーシャルセンサとして有効的に活用するには，実世界における変化を
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検出することと，その変化の内容を分析する必要がある．本研究におけるソーシャルセン
シングの流れを図 1.4 に示す． 
 
 
図 1.4 本研究におけるソーシャルセンシングの流れ 
 
研究項目 1 では，社会の変化を検出することを目的として，ユーザ行動の推定手法を提
案する．一般的にユーザの行動は，習慣的な行動と非習慣的な行動の 2 種類に分けられる．
習慣的な行動とは，睡眠や食事，通勤，勤務などの日常的に繰り返される行動である．一
方，非習慣的な行動とは，何らかのイベントや現象が発生した突発的な行動であると考え
られる．そのため，ユーザの行動から日常の行動パターンである習慣的な行動を抽出でき
れば，その行動を引き起こした要因を検出することが可能となる．しかし，実際にデータ
を分析したところ，マイクロブログ上には行動に関する投稿が少なく，投稿内容のみから
では，適切に行動を抽出することは難しい．そこで，本研究では，投稿数の変化などユー
マイクロブログ
ユーザの
投稿履歴を収集
実世界における社会現象の把握
（社会的なニーズの抽出）
社会の変化を抽出
ユーザ行動の推定手法の提案
（通常と異なる行動の変化を抽出することで検出可能）
変化の内容を分析
ユーザ属性の推定手法の提案
（属性ごとの反応の違いを考慮すると効果的）
習慣行動推定手法と属性推定手法の高精度化
・属性を考慮した行動推定手法の提案
・段階的詳細化に基づく属性推定手法の提案
研究項目1
研究項目2
研究項目3
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ザの投稿パターンを活用して行動を推定する手法を考案した．本項目の研究成果は，2013
年 6 月の情報処理学会論文誌[50]に掲載された． 
研究項目 2 では，変化の内容を分析することを目的として，ユーザ属性の推定手法を提
案する．変化内容の分析では，ユーザの性別や年齢，職業といった属性ごとの違いを考慮
すると効果的である．しかし，マイクロブログでは，プロフィール情報の公開範囲をユー
ザ自身が自由に決定できるため，その情報を公開していない多数のユーザの意見を十分に
抽出できないという問題がある．そこで，本研究では，プロフィールなどの明示的な情報
に加えて，暗黙的なユーザのライフスタイルの特徴を抽出して，属性を推定する手法を考
案した．本項目の研究成果は，2013 年 12 月の情報処理学会論文誌[51]に掲載された． 
研究項目 3 では，行動推定手法と属性推定手法の高精度化を目的として，属性を考慮し
た行動推定手法と段階的詳細化に基づく属性推定手法を提案する．研究項目 1 の行動推定
手法では，推定精度がユーザの投稿数や投稿記事の量に依存する課題が残った．そこで，
本研究では，属性ごとの典型的な行動特性をユーザ自身の行動情報に重み付けして推定す
る手法を考案した．また，研究項目 2 の属性推定手法では，属性ごとの推定精度の違いを
考慮せずに一様に処理することにより，精度が低下する課題が残った．そこで，本研究で
は，ソフトウェア工学における段階的詳細化の考え方を属性推定に適用し，推定確率の高
い属性から順に推定する手法を考案した．本項目の研究成果は，2016 年 5 月の情報処理学
会論文誌[52]に掲載された． 
以上で述べた 3 つの研究項目とそれらの手法を用いた実世界における社会現象の検出と
分析について，以下に概説する． 
 
(1)  曜日・時間帯ごとの投稿数の変化に着目した行動推定技術の提案 
携帯端末の普及に伴い，ユーザの状況に応じて様々な情報をリアルタイムに提供するサ
ービスに注目が集まっている．そのため，GPS から取得した位置情報や，マイクロブログ
の投稿内容からユーザの行動を推定する研究が行われている．本研究では，マイクロブロ
グにおけるユーザの投稿内容と投稿数の変化から行動のパターンを抽出し，指定した時間
帯における行動を推定する手法を提案する．この手法により，マイクロブログの投稿内容
に行動情報の記述がない場合でも，推定した時間帯におけるユーザの行動を推定できる．
実証実験では，投稿内容のみを用いた手法と投稿パターンも合わせて考慮する本手法とを
比較し，提案手法の有用性について検証した． 
 
(2)  ユーザのライフスタイルを活用した職業属性の推定技術の提案 
マイクロブログから特定の話題に対するユーザの反応を取得する技術が研究されている．
マイクロブログをソーシャルセンサとして有効活用するには，ユーザごとの特性を知る必
要がある．しかし，マイクロブログでは，ユーザが属性を公開していない場合が多々ある
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ため，ユーザごとの特性を把握できない．このことから，マイクロブログのユーザ属性を
推定する研究が注目されている．しかし，既存手法では，主にマイクロブログの投稿内容
にのみ着目しており，リアルタイムに発信されるマイクロブログの特性を属性推定に活か
せていない．そこで，本研究では，各単位時間の投稿数に基づきユーザをクラスタリング
し，投稿内容，生活習慣と投稿時間帯から職業属性を推定する手法を提案する．実証実験
では，投稿内容のみを使用して推定する既存手法と時間的特徴を合わせて考慮する本手法
について比較実験を行い，本提案手法の有用性を確認した． 
 
(3)  段階的詳細化によるユーザ属性の推定と属性を考慮した行動推定技術
の提案 
ユーザの投稿パターンを活用した行動推定手法では，精度がユーザの投稿数や投稿記事
の量に依存する問題が明らかになった．そこで，本研究では，同様のユーザ属性を保持す
るものは，類似した行動を執るという仮説を設定し，属性を考慮した行動推定手法を新た
に提案する．また，ユーザの属性を考慮するにあたって，ユーザのライフスタイルを考慮
した属性推定手法では，属性ごとの推定精度の違いを考慮せず一様に処理していた問題が
あった．そこで，性別など推定精度の高い属性から順に推定する段階的詳細化の手順に基
づき属性を推定する手法を提案する．実証実験では，行動推定手法と属性推定手法におい
て，既存手法と本提案手法とを比較し，その有用性について検証した． 
 
(4)  実世界への適用に向けた社会現象の分析 
実世界への適用に向けた社会現象の分析では，「平時と異なる行動を起こすユーザ群を特定
することで，その異常行動から何らかの大きな社会現象が発生している」という仮説を証明する
ことを目的とする．地震や台風といった災害やオリンピックに代表されるスポーツイベン
ト，夏休みなどのユーザの行動が通常時と異なるような注目の高い情報をユーザの特性を
用いて検出し，分析できるかを検証した．そして，本提案手法を実世界に適用するための
方策について考究した． 
 
本論文は，これらの成果を基に提案したソーシャルセンシング技術と研究の今後の展開
について整理したものである． 
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1.2.2  ソーシャルセンサの特徴 
ソーシャルセンシングとは，マイクロブログなどのソーシャルメディア上での利用者を
ソーシャルセンサとして捉え，実世界の現象を観測する方法である．ソーシャルセンサは，
検出可能な現象の範囲が広く，解析データの取得が容易といった特徴がある．ソーシャル
センサごとの特徴を整理した結果を表 1.2 に示す． 
 
表 1.2 ソーシャルセンサごとの特徴 
  ソーシャルセンサ  
Twitter  Facebook  ブログ  
範囲  ○  ○  ○  
（インターネット上の情報を活用す
るため，広範囲なデータを解析可能）  
（インターネット上の情報を活用す
るため，広範囲なデータを解析可能） 
（インターネット上の情報を活用す
るため，広範囲なデータを解析可能） 
精度  △  △  △  
（ノイズによる誤観測が含まれる可
能性がある） 
（ノイズによる誤観測が含まれる可
能性がある） 
（ノイズによる誤観測が含まれる可
能性がある） 
データ取得
の手軽さ  
△  △  △  
（クローリングに関する知識があれ
ば取得可能）  
（クローリングに関する知識があれ
ば取得可能）  
（クローリングに関する知識があれ
ば取得可能）  
リアル 
タイム 性 
○  × × 
（「今の状況」を発信する特徴がある
ため，リアルタイムでの解析が可能）  
（日記のように情報を纏めて発信す
る傾向があり，リアルタイム性が低
い） 
（日記のように情報を纏めて発信す
る傾向があり，リアルタイム性が低
い） 
情報量 ○ △ ○ 
（一度に 140字までしか投稿できな
いが，投稿数が非常に多い） 
（動画像の発信が多く，テキストマイ
ニングには適していない） 
（多くのブログサイトで 1万文字以
上の投稿が可能） 
 
表 1.2 は，ソーシャルセンサの Twitter，Facebook とブログを対象として，「範囲」，「精度」，
「データ取得の手軽さ」，「リアルタイム性」，「情報量」の観点から比較している．この結
果より，本研究では，リアルタイム性が高く，情報量も多い Twitter をセンサとして利用す
る． 
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1.3  本論文の構成 
本論文の構成は以下のとおりである． 
第 2章では，ユーザの行動と属性を推定する既存研究の課題を洗い出し，研究の着眼点と構想
について論じている．第 3 章では，ユーザ行動の推定手法を提案し，その有効性について議論し
ている．第 4章では，ユーザ属性の推定手法を提案し，その有効性について議論している．第 5章
では，第 3 章と第 4 章の検討を踏まえて，ユーザの属性を考慮した行動の推定手法とその有用性
について議論している．第 6 章では，実世界で発生した現象を対象にユーザ特性ごとの特徴を分
析することで，マイクロブログを用いたソーシャルセンシング技術の利便性とその実用性について
考究している．最後に第 7章では，研究成果の総括について述べている． 
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第2章  既存研究の調査及び研究計画 
2.1  まえがき 
本研究では，マイクロブログをソーシャルセンサとして活用することで，実世界の社会
現象を検出し，分析するための手法について検討する．この手法では，ユーザの行動を推
定することにより，日常と異なる行動が発生した場合の現象を検出する．さらに，現象が
発生した時間に投稿を発信しているユーザに対して，その属性を推定することにより，ユ
ーザ属性の違いを踏まえた分析を実現する． 
本章では，以上の研究対象に関する既存研究の手法とその課題について調査した結果を
整理した上で，本研究の提案手法について概説する．第 2.2 節では，既存研究の提案手法と
課題について論じている．第 2.3 節では，研究計画について論じている．第 2.4 節では，提
案手法の概要について論じている． 
 
2.2  既存研究と課題 
2.2.1  行動推定に関する既存研究 
ユーザの行動を推定することを目的とした既存研究は，解析対象を基準に大別すると，
「携帯端末のセンサ情報を解析する手法[53]-[56]」，「CGM に投稿された投稿内容を解析す
る手法[20]-[22][57][58]」と「センサ情報と CGM に投稿された投稿内容を解析する手法[23]
[24]」との 3 種類に分けられる． 
携帯端末のセンサ情報を利用する既存研究では，GPS から取得した位置情報を用いて，
ユーザの移動経路を推定する手法[53]が提案されている．これは，ユーザの現在地や移動経
路に基づき，ユーザの行動やその目的を推定する手法である．しかし，GPS を用いる手法
では，トンネル内や地下にいる場合に位置情報が取得できず，行動を推定できない問題が
ある．そこで，GPS 情報の欠損を補完する手法[54]-[56]も研究されている．これらの手法は，
主にユーザの現在の行動や直近の未来における行動を推定する際に有用である． 
CGM に投稿された投稿内容を解析する既存研究では，ブログを対象とする手法[20][21]
やマイクロブログを対象とする手法[22][57][58]が提案されている．ブログを対象とする手
法では，投稿中に使われる形態素の係り受け関係に基づき，投稿内容からユーザの行動を
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抽出する．しかし，総務省の報告書[59]によると，9 割以上のブログユーザの 1 週間におけ
るブログ更新回数は 7 回以下である．このことから，ブログ記事の多くは生活時間に密着
した情報ではなく，ライフログを取得するメディアとして活用することは難しいと考えら
れる．一方，マイクロブログは携帯端末を介して気軽に情報を投稿できるため，各ユーザ
の 1 日あたりの投稿件数が他の CGM に比べて多いという特徴がある．そこで，マイクロブ
ログの投稿内容を基にユーザの所在地を推定する手法[58]や，投稿内容から地理的特性に関
係するトピックを抽出し，ユーザの現在地を絞り込む手法[22]が提案されている．これらの
手法は，非習慣的なイベントと場所を関連付けてユーザの行動を推定する際に有用である
と考えられる． 
センサ情報と CGM に投稿された投稿内容を連動させる既存研究では，GPS 情報がジオタ
グとして付加されたマイクロブログの投稿内容を解析する手法[23]が提案されている．既存
研究によると，ジオタグが登録されたマイクロブログの投稿は全体の内 0.42%[58]であり，
特定のキーワードが含まれているものに限れば 0.1%[60]と非常に少ないことがわかってい
る．しかし，ジオタグが付加された投稿は，投稿内容とその時点におけるユーザの位置が
関連付けられるため，その時々の行動を把握する際に有用である． 
 
2.2.2  属性推定に関する既存研究 
マイクロブログユーザの属性を推定する既存研究[62]-[67]では，主に過去の投稿内容やプ
ロフィールに記載されている内容に基づき，性別，年齢や居住地域などのユーザ属性を推
定する手法が検討されている．また，ブログや掲示板などを対象とした既存研究[18][68]-[76]
でも，投稿内容から年齢や性別などの属性を推定する手法が数多く提案されている．これ
らの解析手法では，投稿内容から抽出した特徴的な単語を用いてユーザの属性を推定する．
しかし，投稿内容に依存する解析手法を適用する場合，マイクロブログでは，文字数が制
限されるため，多様な特徴的単語を見出すことができず，特に，職業のような多角的な単
語が出現する属性では的確に推定できない．例えば，「仕事」に関する投稿でも，学生アル
バイターの「仕事おーわり(*^^*)」という投稿と社会人の「さ、今日もお仕事頑張るかー^_^;」
という投稿は，単語的にはほとんど差はない．これに加えて，前後の文章が欠落している
ため，投稿内容のみからユーザ属性の差別化に活用可能な特徴を抽出することは難しいと
考えられる．また，マイクロブログのプロフィール欄から職業属性を取得する方策も考え
られるが，職業を明記しているユーザ数は少なく，全体の 13.62％[77]と僅かである．この
ことから，マイクロブログの投稿内容にのみ依存する手法では，ユーザの属性の推定は難
しく，情報の補完手法を考案する必要があることがわかる． 
投稿内容に頼らない属性推定手法としては，ソーシャルグラフを用いた解析手法
[19][78][79]が研究されている．リンク関係にある近隣ユーザは互いに似た属性をもつと仮
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定した解析手法では，ユーザの興味関心が高い分野についての情報を取得できる．しかし，
この手法では，ユーザの流動的な趣味・嗜好や時々刻々変化する関心事の影響を加味して
いないために職業の推定には適していないと考えられる． 
 
2.3  研究計画 
 研究計画を図 2.1 に示す． 
  
 
図 2.1 研究計画 
 
マイクロブログを用いたソーシャルセンシング技術に関する研究
マイクロブログのリアルタイムな特性を活用した基礎研究
① 行動推定に関する研究
【課題】
投稿内容に行動や位置に関する情報が含まれて
いる割合が非常に少ないこと．
【目的】
位置情報に頼らずにユーザの行動を推定するこ
と．
【開発技術の新規性】
投稿数の変化などユーザの投稿パターンを活用
してユーザの習慣行動を推定すること．
② 属性推定に関する研究
【課題】
マイクロブログ上の明示的な情報だけでは属性
を推定できないこと．同じ職業でも多様なライ
フスタイルが存在すること．
【目的】
属性ごとの特徴的な単語だけに頼らずに属性を
推定すること．
【開発技術の新規性】
プロフィールなどの明示的な情報だけでなく，
暗黙的なユーザのライフスタイルの特徴を抽出
して，属性を推定すること．
③ 行動推定手法と属性推定手法の高精度化に関する研究
【課題】
行動推定の精度が投稿数や投稿記事の量に依存
すること．
④ 実世界の現象の分析に関する研究
【課題】
社会現象ごとに反応するユーザ
の行動や属性に違いがあること
を確認できていないこと．
【目的】
近年発生した社会現象の特徴
を分析することで，本提案手
法の有用性を確認すること．
【開発技術の新規性】
現象の特徴をユーザの行動や
属性などの特性を用いて分析
すること．
応用研究
【課題】
属性ごとの推定精度の違いを考慮せず一様に処
理すること．
拡張 拡張
【目的】
行動推定の精度を向上させること．
【開発技術の新規性】
ユーザ自身の行動特性だけでなく，同様のユー
ザ属性を保持するものは，同様の習慣行動を執
るという考えを適用すること．
【目的】
属性推定の精度を向上させること．
【開発技術の新規性】
ソフトウェア工学における段階的詳細化の考え
方をユーザ属性の推定に適用すること．
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本研究は，大きく 4 つに大別できる． 
行動推定に関する研究では，社会現象の抽出を目的として，「投稿内容に行動や位置に関
する情報が含まれている割合が非常に少ない問題」に対して，ユーザの投稿パターンを活
用して，行動を推定することで日常の行動パターンを明らかにする． 
属性推定に関する研究では，投稿内容やプロフィールといった「明示的な情報だけでは
属性を推定できない問題」に対して，抽出した社会現象の内容を分析することを目的とし
て，ユーザのライフスタイルの特徴を用いた属性を推定し，属性ごとの特徴の変化を抽出
する． 
行動推定と属性推定の高精度化に関する研究では，「行動推定の精度がユーザの投稿数や
投稿記事の量に依存する課題」に対して，属性ごとの典型的な行動特性をユーザの行動情
報に重み付けして推定することで高精度化を図る．また，「属性ごとの推定精度の違いを考
慮せずに一様に処理する課題」に対して，性別などの推定確率の高い属性から順に推定す
ることで高精度化を図る． 
社会現象の分析に関する研究では，「社会現象ごとに反応するユーザの行動や属性に違い
があることを確認できていない課題」に対して，実際に発生した社会現象の特徴を分析す
ることで本提案手法の有用性を確認する． 
 
2.4  提案手法の概要 
2.4.1  行動推定に関する提案手法 
本提案手法では，時間ごとの投稿数の変化に基づきマイクロブログユーザの行動を推定
する．既存手法の課題である「投稿内容に行動や位置に関する情報が含まれている割合が
非常に少ない問題」に対応する． 
 
 「投稿内容に行動や位置に関する情報が含まれている割合が非常に少ない問題」への
対応方法 
本課題に対しては，行動を表す単語の出現率に加えて，ユーザの投稿数の変化のパター
ンを考慮することで対処する．これは，投稿数の変化がユーザの状態を表す指標の 1 つと
して利用できると考えたためである．投稿数の変化を確認すると，マイクロブログにアク
セス可能な時間帯と不可能な時間帯を把握できる．この変化のパターンとユーザの行動を
関連付けて分析することで，行動ごとに特徴的な投稿数の変化のパターンが明らかとなる．
この情報を活用することで，投稿内容に行動に関する記述が不足する場合でも，投稿数の
変化のパターンからユーザの行動を推定できると考えられる． 
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以上のように，ユーザの習慣行動とマイクロブログへの投稿数の変化に基づき，指定し
た時間帯におけるユーザの行動を推定することを本研究の目的とする． 
 
2.4.2  属性推定に関する提案手法 
本提案手法では，投稿内容に加え，ライフスタイルを考慮したマイクロブログユーザの
属性を推定する．既存手法の課題である投稿内容，人間関係，プロフィールのような「マ
イクロブログ上の明示的な情報だけでは職業を推定できない問題」と提案手法の検討にあ
たり課題となる「同じ職業でも多様なライフスタイルが存在する問題」に対応する． 
 
 「マイクロブログ上の明示的な情報だけでは属性を推定できない問題」への対応方法 
本課題に対しては，ライフスタイルに密着した単語が出現する時間帯や曜日・時間
帯ごとの投稿数を考慮することで対処する．「おはよう」や「おやすみ」などの生活時
間に密着した単語が出現する時間帯を考慮することで，ライフスタイルの特徴を抽出
できると考えられる．また，曜日・時間帯ごとの投稿数を考慮することで，週単位，
曜日単位のライフスタイルの特徴を抽出でき，職業ごとのライフスタイルの差異を強
調することができると考えられる． 
 
 「同じ職業でも多様なライフスタイルが存在する問題」への対応方法 
本課題に対しては，同様の職業でもライフスタイルの異なるユーザを整理・分類し
て判定することで対処する．職業はユーザのライフスタイルを規定する主な要因のひ
とつであるが，業務内容や生活態度によって，大小の違いが生じることが想定される．
例えば，同じ大学生でも学業に熱心な学生とアルバイトに熱心な学生では，ライフス
タイルには違いがある．このように，分類としては同じ職業であってもライフスタイ
ルが異なる多種多様なユーザが存在し，これらの違いを考慮しなければ，正しくユー
ザの職業を推定することは難しいと考えられる．そこで，同じ職業のユーザをマイク
ロブログへの投稿時間によりクラスタリングすることで，この課題に対応する． 
 
以上のように，マイクロブログに暗黙的に含まれるライフスタイルを考慮することで既
存研究の問題点に対応し，マイクロブログユーザの職業属性の推定精度を向上させること
を本研究の目的とする． 
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2.4.3  行動推定と属性推定の高精度化に関する提案手法 
本提案手法では，行動推定と属性推定の際に明らかになった「行動推定の精度が投稿数
や投稿記事の量に依存するという問題」と「属性ごとの推定精度の違いを考慮せず一様に
処理するという問題」に対応する． 
 
 「行動推定の精度が投稿数や投稿記事の量に依存するという問題」への対応方法 
本課題に対しては，ユーザ自身の行動情報に加えて，性別，年代と職業といったユーザ
の属性ごとの習慣行動の特性を考慮することで対処する．行動推定時の投稿件数の制約を
解消するため，同様のユーザ属性を保持するものは，類似した習慣的な行動を執るという
仮説を設定し，課題解消を試みる．例えば，社会人の男性であれば，朝に出勤して，夜に
帰宅するという一般的な社会人の特性や，夜に出勤して朝に帰宅するなどの夜勤の社会人
の特性など，典型的な行動特性が見られると考えられる． 
 
 「属性ごとの推定精度の違いを考慮せず一様に処理するという問題」への対応方法 
本課題に対しては，ソフトウェア工学における段階的詳細化の考え方を適用することで
対処する．具体的には，性別などの推定精度の高いユーザ属性を推定したのち，その属性
が明らかになっている前提に基づき，他のユーザ属性を推定する手法を提案する． 
  
以上のように，ユーザの属性を考慮した行動推定手法と段階的詳細化に基づく属性推定
手法を提案し，各推定手法の高精度化を本研究の目的とする． 
 
2.5  あとがき 
本章では，マイクロブログをソーシャルセンサとして活用している既存研究の提案手法
について説明し，その課題を明確化した．行動推定の研究では，「投稿内容に行動や位置に
関する情報が含まれている割合が非常に少ない問題」について，行動を表す単語の出現率
に加えて，ユーザの投稿数の変化のパターンを考慮する方法を概説した．属性推定の研究
では，「マイクロブログ上の明示的な情報だけでは職業を推定できない問題」について，ラ
イフスタイルに密着した単語が出現する時間帯や曜日・時間帯ごとの投稿数を考慮する方
法を概説した．また，「同じ職業でも多様なライフスタイルが存在する問題」について，同
様の職業でもライフスタイルの異なるユーザを整理・分類して判定する方法を概説した．
行動推定と属性推定の高精度化の研究では，「行動推定の精度が投稿数や投稿記事の量に依
存するという問題」について，ユーザ自身の行動情報に加えて，性別，年代と職業といっ
たユーザの属性ごとの習慣行動の特性を考慮する方法を概説した．また，「属性ごとの推定
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精度の違いを考慮せず一様に処理するという問題」について，段階的詳細化の考え方を適
用する方法を概説した． 
次章では，実世界における現象の検出を目的とした行動の推定に関するアルゴリズムに
ついて，詳述する． 
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第3章  曜日・時間帯ごとの投稿数の変化に着目した
行動推定技術の提案 
3.1  まえがき 
本章では，社会の変化を抽出することを目的として，マイクロブログユーザの行動を推
定する手法について検討する．既存研究の課題である「投稿内容に行動や位置に関する情
報が含まれている割合が非常に少ない問題」対し，本研究では，行動を表す単語の出現率
に加えて，ユーザの投稿数の変化のパターンを考慮することで対処する．これにより，位
置情報に頼らずにユーザの行動を推定することが可能となる． 
第 3.2 節では，研究の概要について論じている．第 3.3 節では，学習アルゴリズムについ
て論じている．第 3.4 節では，判定アルゴリズムについて論じている．第 3.5 節では，実験
計画について論じている．第 3.6 節では，評価実験について論じている． 
3.2  研究の概要 
3.2.1  本研究の位置付け 
本研究では，マイクロブログユーザの習慣行動を推定する手法を提案する．本研究の位
置付けを図 3.1 に示す． 
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図 3.1 本研究の位置付け 
 
3.2.2  研究対象の定義 
本研究では，習慣行動に焦点を当ててユーザの行動推定を行う．既存手法で提案される
分類を参照し，特に習慣的に執られる行動について調査したところ，「睡眠中」，「出勤中」，
「勤務中」，「食事中」，「帰宅中」の 5 種類の行動が習慣的に執られるという結果が得られ
た．このため，本研究では以上の 5 種類の習慣行動に「その他」を加え，計 6 種類の行動
マイクロブログを用いたソーシャルセンシング手法に関する研究
マイクロブログのリアルタイムな特性を活用した基礎研究
① 行動推定に関する研究
【課題】
投稿内容に行動や位置に関する情報が含まれて
いる割合が非常に少ないこと．
【目的】
位置情報に頼らずにユーザの行動を推定するこ
と．
【開発技術の新規性】
投稿数の変化などユーザの投稿パターンを活用
してユーザの習慣行動を推定すること．
② 属性推定に関する研究
【課題】
マイクロブログ上の明示的な情報だけでは属性
を推定できないこと．同じ職業でも多様なライ
フスタイルが存在すること．
【目的】
属性ごとの特徴的な単語だけに頼らずに属性を
推定すること．
【開発技術の新規性】
プロフィールなどの明示的な情報だけでなく，
暗黙的なユーザのライフスタイルの特徴を抽出
して，属性を推定すること．
③ 行動推定手法と属性推定手法の高精度化に関する研究
【課題】
行動推定の精度が投稿数や投稿記事の量に依存
すること．
④ 実世界の現象の分析に関する研究
【課題】
社会現象ごとに反応するユーザ
の行動や属性に違いがあること
を確認できていないこと．
【目的】
近年発生した社会現象の特徴
を分析することで，本提案手
法の有用性を確認すること．
【開発技術の新規性】
現象の特徴をユーザの行動や
属性などの特性を用いて分析
すること．
応用研究
【課題】
属性ごとの推定精度の違いを考慮せず一様に処
理すること．
拡張 拡張
【目的】
行動推定の精度を向上させること．
【開発技術の新規性】
ユーザ自身の行動特性だけでなく，同様のユー
ザ属性を保持するものは，同様の習慣行動を執
るという考えを適用すること．
【目的】
属性推定の精度を向上させること．
【開発技術の新規性】
ソフトウェア工学における段階的詳細化の考え
方をユーザ属性の推定に適用すること．
４章
５章
６章
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に関する行動推定手法について検討する．なお，習慣行動に焦点を当ててユーザの行動を
分析する手法の第 1 段階として，本論文では時間間隔を 1 時間単位として解析した場合に
おけるユーザの行動推定手法について論じた．また，本研究では，マイクロブログへの投
稿内容とユーザの行動の実態が一致しているという仮定に基づきデータを処理する．これ
は，オンライン経由でユーザの行動の実態を把握する手段が現実的に存在しないため，求
めうる最大の近似値を取得する方法として，長期間にわたる投稿履歴の解析結果から行動
実態の把握を試みたためである． 
3.2.3  本研究における課題と対応方策 
本提案手法の必要性を確認するため，Twitter を対象に，習慣行動に関する投稿がどの程
度含まれるかを分析する．この分析では，ランダムに抽出した Twitter ユーザ 340 人の全投
稿 993,528 件中に，研究の対象とした 6 種類の習慣行動に関する語句が含まれるかについて
調査する．習慣行動に関する語句には，本研究で作成した行動辞書（詳細は第 3.3 節に後述）
に登録された語句を用いる．習慣行動に関する語句を含む投稿の分析結果を表 3.1 に示す．  
 
表 3.1 習慣行動に関する語句を含む投稿の分析 
行動 抽出件数 割合 
睡眠中 14,241 1.43% 
出勤中 10,050 1.01% 
勤務中 30,781 3.09% 
食事中 31,037 3.12% 
帰宅中 20,053 2.01% 
その他 30,769 3.09% 
全体 136,931 13.78% 
 
表 3.1 の睡眠中と勤務中の抽出件数は，「おはよう」や「おやすみ」といったその行動の
前後に発信される行動に関する語句の出現数を示す．この結果より，習慣的な行動に関す
る語句が投稿中に含まれる割合は 13.78%であり，投稿内容に基づく行動抽出手法では，行
動情報をわずかしか抽出できないことが明らかになった．このため，投稿内容のみに依存
せずユーザの行動を推定することができれば，提案手法が有用であると言える． 
各習慣行動の投稿割合について分析したところ，ユーザの中でも社会人は勤務に関する
投稿を発信するユーザが多いことがわかった．このことから，ユーザの職業と投稿内容の
間には何らかの関係があることが想定される．一方，食事に関する投稿は，ユーザの職業
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に依存せずに投稿されやすい傾向があった．これは，すべての職業で共通して，食事内容
についての記述や画像が投稿されるケースが多いためであると考えられる． 
3.2.4  処理の流れ 
本研究では，ユーザの習慣行動とマイクロブログへの投稿数の変化に基づき，指定した
時間帯におけるユーザの行動を推定する手法について検討する．本提案手法は，学習部と
推定部の 2 つの処理部により構成されている． 
 
(1)  学習部 
 学習部の処理フローを図 3.2 に示す． 
 
 
図 3.2 学習部の処理フロー 
 
学習部は，行動確率モデル構築機能と投稿パターンモデル構築機能の 2 つの機能で構成
されている． 
マイクロブログ
ユーザの
投稿履歴を収集
学習部
行動辞書
構築
投稿パターン
モデル
行動確率
モデル
構築
行動確率モデル構築機能
行動抽出処理
行動推定処理
行動確率算出処理
投稿パターンモデル構築機能
投稿パターンベクトル
抽出処理
投稿パターンベクトルの
クラスタリング処理
行動確率付与処理
参照
参照
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行動確率モデル構築機能では，マイクロブログから収集したユーザの投稿履歴を入力し，
投稿内容と投稿数の変化を関連付けて行動確率モデルを構築する．行動確率モデルには，
各曜日・時間帯において，ユーザが過去に執った行動の確率（以下，行動確率）が格納さ
れており，投稿パターンモデルの構築時と時間帯に基づくユーザの行動推定時に利用する． 
投稿パターンモデル構築機能では，マイクロブログから収集したユーザの投稿履歴を入
力し，投稿数の変化と 6 種類の行動の確率とを関連付けて投稿パターンモデルを構築する．
投稿パターンモデルには，曜日・時間帯別の投稿パターンが格納されており，投稿パター
ンに基づくユーザの行動推定時に利用する． 
 
(2)  推定部 
推定部の処理フローを図 3.3 に示す． 
 
 
図 3.3 本提案手法の処理フロー 
 
推定部の行動推定機能では，行動を推定したい時間帯と直近の投稿履歴とを入力する．
そして，学習部にて構築した行動確率モデルと投稿パターンモデルを参照し，指定された
時間帯におけるユーザの行動を推定する．なお，本機能では，投稿内容は参照せず，各時
推定対象時間と
直近の投稿履歴
投稿パターン
ベクトル抽出処理
推定対象時間
の行動
直近の
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行動確率算出処理投稿パターン
モデル
推定時間に基づく
行動確率算出処理
入力 入力
出力
行動確率
モデル
参照
参照
行動推定機能
第 3 章 曜日・時間帯ごとの投稿数の変化に着目した行動推定技術の提案 
46 
 
間帯における投稿数のみを解析対象とする．このため，提案手法による行動推定時には，
ユーザの投稿に含まれる語句は活用しない． 
 
3.3  学習アルゴリズム 
3.3.1  行動確率モデル構築機能 
行動確率モデルは，ユーザの投稿履歴から，各曜日・時間帯のユーザの行動を確率化し
たモデルである．このモデルを構築するにあたり，行動に関する語句のみを分析する手法
では，睡眠中や勤務中などの投稿自体が少ない時間帯に的確なモデルを構築できないと考
えられる．そこで，本研究では，ユーザの投稿を分析し，行動情報を補完する手法を考案
した．提案手法の各処理の解説では，Twitter から収集したサンプルユーザ 1 名の解析結果
を具体例にしながら進めるものとする．サンプルユーザの性別，職業，総投稿数，1 日の平
均投稿数と Twitter 開始日からの経過日数を表 3.2 に示す．  
 
表 3.2 サンプルユーザに関するデータ 
性別 職業 総投稿数 
1 日の 
平均投稿数 
開始日から
の経過日数 
男性 社会人 35,852 件 40.6 件 883 日 
 
表 3.2 のサンプルユーザの性別と職業は，Twitter 上のプロフィールや投稿内容を確認し
て明らかにした．このサンプルユーザを用いて，各処理の内容を説明する． 
 
(1)  行動抽出処理 
 本処理では，習慣行動を分析するための基礎情報として，投稿履歴を解析し，各投稿か
らユーザの行動情報を抽出する．既存手法[20]の行動抽出処理では，NTT コミュニケーショ
ン科学基礎研究所が作成した日本語語彙大系[80]が用いられている．日本語語彙体系は，日
本語の語句 30 万語が品詞や意味，用法などに則って体系化されたデータベースであり，ツ
リー構造で 3,000 カテゴリ，深さ 12 階層に分類されている． 
本研究では，日本語語彙体系の生活・行動に関する項目を参考に「睡眠中」，「出勤中」，
「勤務中」，「帰宅中」，「食事中」と「その他」の 6 種類の行動に関する単語を選定すると
同時に，必要に応じて手作業で語句を登録し，行動辞書を構築する．手作業で語句を追加
したのは，日本語語彙体系に Twitter で用いられるような新しい語句が含まれていないこと
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や分類項目が細分化されすぎており分類対象の習慣行動と関連付けがなされていないこと
を考慮する必要があったためである．行動辞書に登録した単語の一例を表 3.3 に示す． 
 
表 3.3 行動辞書に登録した単語の一例 
行動 用語 
睡眠中 寝る，就寝，おやすみ，おはよう 
出勤中 出勤，通勤，通学，行ってきます 
勤務中 勤務，仕事，働く，残業，バイト，講義 
食事中 食事，昼食，晩御飯，食べる，飲み会 
帰宅中 帰宅，帰る，退勤，退社，下校 
その他 風呂，テレビ，洗濯，買い物，旅行 
 
行動辞書中に登録された単語と投稿内容に含まれる単語との一致により，行動に関する
情報が含まれた投稿を抽出する．行動抽出処理のイメージを図 3.4 に示す． 
 
 
図 3.4 行動抽出処理のイメージ 
 
この処理をすべての投稿に対して行い，1 日の各時間帯における 6 種類の行動別の投稿数
を抽出する．ここで， 1 日の 24 時間を 𝑡1,  𝑡2, … ,  𝑡𝑗 , … , 𝑡24 ， 6 種類の習慣行動を
行動辞書
睡眠中 出勤中 勤務中 食事中 帰宅中 その他
0時 20 0 0 5 0 10
1時 10 0 0 0 0 5
2時 3 0 0 0 0 2
・ ・ ・ ・ ・ ・ ・
ユーザの行動情報
ユーザの投稿履歴
2 0 1 2 /1 /1 0 :0 0
おやすみなさい
2 0 1 2 /1 /1 8 :0 0
出勤します
2 0 1 2 /1 /1 1 7 :0 0
帰宅しました
2012/1/1 12:00
ご飯を食べる
入力
抽出
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𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟1,  𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟2, … ,  𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘 , … , 𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟6とし，抽出した時間帯𝑡𝑗における習慣行動
𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘の投稿数を行動情報𝑃𝑜𝑠𝑡𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑡𝑗 , 𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘)と定義する．なお，本処理では，ユ
ーザ本人の行動のみを抽出するため，他者に対する投稿である mention や他者の投稿を拡散
する retweet などの投稿は抽出対象外とした． 
 
(2)  行動推定処理 
行動抽出処理で抽出したサンプルユーザの各行動の投稿数を図 3.5 に示す． 
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図 3.5 投稿内容に基づき抽出したユーザの行動情報 
 
図 3.5 において，横軸は 1 日を 1 時間単位で 24 分割した時間帯，縦軸は各行動に関する
単語を含む投稿数を表す．図 3.5 に示すように，出勤中，食事中，帰宅中とその他の行動
については，その行動が執られることが多い時間帯の投稿数が増加していることから，投
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稿内容に基づく行動抽出が可能であると考えられる．その一方で，色付きで示された時間
帯については，睡眠中や勤務中などの行動・状態が継続されていることが想定される．し
かし，これらの行動においては，時間別の投稿数と行動内容との間に明確な関係は確認さ
れなかった．これは，睡眠中や勤務中にはマイクロブログへの投稿が行えないためと考え
られる．そこで，本提案手法では，投稿されていないことも行動を表す特徴の 1 つとして
考え，投稿数が少ない時間帯におけるユーザの行動情報を補完することを試みる． 
投稿が少ない時間帯におけるユーザの行動を推定する場合，本提案手法では，投稿数の
変化に着目する．これは，マイクロブログへの投稿が多い時間帯は，ユーザ本人が自由に
管理できる時間帯であると仮定し，投稿が少ない時間帯はユーザ本人には管理できない睡
眠中や勤務中などの行動であると考えたためである．これらの行動は，複数の時間帯を跨
いで継続されるという特徴がある．そこで，投稿数の少ない時間帯には，直前の時間帯の
行動情報を付与することで，その不足を補う手法を試みる． 
投稿が少ない時間帯を判断する基準として，本研究では，時間帯別投稿数の平均値の 3
分の 2 よりも投稿数が少ない場合を対象とした．この条件に合致する状況が 1 時間以上連
続している場合，投稿が少なく，直前の行動を継続していると判定し， 𝑡𝑠,…, 𝑡𝑓として抽出
する．ここで，𝑡𝑠は抽出した最初の時間帯を表し，𝑡𝑓は抽出した最後の時間帯を表す．そし
て，抽出した𝑡𝑠,…, 𝑡𝑓の行動情報𝑃𝑜𝑠𝑡𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑡𝑠, 𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘),…, 𝑃𝑜𝑠𝑡𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑡𝑓, 𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘)に対
して直前の時間の行動情報𝑃𝑜𝑠𝑡𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑡𝑠−1, 𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘)を加算する．このとき，投稿数の少
なさをそのまま特徴として とらえずに直前の行動情報を加算したのは，
𝑃𝑜𝑠𝑡𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑡𝑠, 𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘)を各時間帯で独立した要素として扱うためである．以上の処理に
より，投稿が少ない時間帯に対して行動情報を付与する．投稿数の変化に基づき補完した
サンプルユーザの睡眠中や勤務中の投稿数を図 3.6 に示す． 
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図 3.6 推定結果に基づく行動情報の補完 
 
図 3.6 の色付きの箇所は行動情報を補完した時間帯を表す．図 3.6 に示すように投稿さ
れていない時間帯の投稿数を直前の行動情報に基づき補完することによって，睡眠中や勤
務中に関する行動情報が再評価されていることがわかる． 
 
(3)  行動確率算出処理 
本処理では，投稿内容から抽出した行動と推定した行動の両方の情報を用いて，各時間
帯におけるユーザの行動確率を算出する．このとき，出勤中や帰宅中など，行動の種類に
よっては投稿数に大きな偏りが発生することが考えられる．このため，投稿数のみに基づ
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く行動確率算出手法では，投稿数が多い行動が相対的に高く評価されてしまい，正しく行
動確率を評価することができない．そこで，本研究では，tf-idf[81]を用いて投稿数を正規化
し，出勤中や帰宅中などの 1 日を通じて特徴的な行動の確率を算出する．時間𝑡𝑗，行動
𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘 の 𝑡𝑓(𝑡𝑗 , 𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘)の算出式を式 3.1， 𝑖𝑑𝑓(𝑡𝑗 , 𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘)の算出式を式 3.2，
tf-𝑖𝑑𝑓(𝑡𝑗 , 𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘)の算出式を式 3.3 に示す． 
 
𝑡𝑓(𝑡𝑗 , 𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘) =
𝑃𝑜𝑠𝑡𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑡𝑗 , 𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘)
∑ 𝑃𝑜𝑠𝑡𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑡𝑗 , 𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑙)
6
𝑙=1
 (3.1) 
 
𝑖𝑑𝑓(𝑡𝑗 , 𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘) = 1 + 𝑙𝑜𝑔 (
∑ 𝑃𝑜𝑠𝑡𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑡𝑚, 𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘)
24
𝑚=1
∑ ∑ 𝑃𝑜𝑠𝑡𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑡𝑜, 𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑝)
6
𝑝=1
24
𝑜=1
) (3.2) 
 
tf-𝑖𝑑𝑓(𝑡𝑗 , 𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘) = 𝑡𝑓(𝑡𝑗 , 𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘) × 𝑖𝑑𝑓(𝑡𝑗 , 𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘) (3.3) 
 
最後に，算出した tf-𝑖𝑑𝑓(𝑡𝑗 , 𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘)のスコアを確率化する．時間𝑡𝑗，行動𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘の
行動確率𝑃(𝑡𝑗 , 𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘)の算出式を式 3.4 に示す． 
 
𝑃(𝑡𝑗 , 𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘) =
𝑡𝑓‐ 𝑖𝑑𝑓(𝑡𝑗 , 𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘)
∑ 𝑡𝑓‐ 𝑖𝑑𝑓(𝑡𝑗 , 𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑞)
6
𝑞=1
 (3.4) 
 
tf-idf を用いて算出した行動確率𝑃(𝑡𝑗 , 𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘)を図 3.7 に示す． 
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図 3.7 tf-idf を用いて算出した行動確率 
 
図 3.7 に示すとおり，各時間帯の行動ごとの行動確率が正しく算出されており，それぞ
れの行動に特徴が見られることがわかる． 
上記の一連の処理を各曜日に対して行い，曜日ごとの行動確率を算出する．ここで，各
曜日を𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑖 , … , 𝑤7 と定義し，曜日𝑤𝑖 ，時間 𝑡𝑗 ，行動 𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘 の行動確率を
P(𝑤𝑖 , 𝑡𝑗, 𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘)と定義する．これは，現代社会の基本サイクルが 1 週間単位で繰り返さ
れており，曜日ごとに行動が変化すると考えたためである．そして，行動確率
𝑃(𝑤𝑖 , 𝑡𝑗 , 𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘)を行動確率モデルに格納する．  
 
0.0 
0.2 
0.4 
0.6 
0.8 
1.0 
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
行
動
確
率
睡眠中
0.0 
0.2 
0.4 
0.6 
0.8 
1.0 
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
行
動
確
率
出勤中
0.0 
0.2 
0.4 
0.6 
0.8 
1.0 
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
行
動
確
率
勤務中
0.0 
0.2 
0.4 
0.6 
0.8 
1.0 
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
行
動
確
率
食事中
0.0 
0.2 
0.4 
0.6 
0.8 
1.0 
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
行
動
確
率
帰宅中
0.0 
0.2 
0.4 
0.6 
0.8 
1.0 
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
行
動
確
率
その他
時間
時間
時間時間
時間
時間
第 3 章 曜日・時間帯ごとの投稿数の変化に着目した行動推定技術の提案 
54 
 
3.3.2  投稿パターンモデル構築機能 
ユーザの投稿履歴から抽出した投稿数の変化のパターンと行動確率モデルに格納された
各曜日・時間帯における行動確率を関連付け，投稿パターンモデルを構築する． 
投稿パターンモデルの構築には，各時間帯における投稿数を要素と見なす VSM（Vector 
Space Model）[82]を用いる．これは，投稿数の変化のパターンを用いた習慣行動の抽出がユ
ーザの行動推定に有用であることを検証するために，投稿パターンの抽出においては単純
な手法を用いることが望ましいと考えたためである． 
 
(1)  投稿パターンベクトル抽出処理 
本処理では，ユーザの日々の投稿パターンを学習するために，ユーザの投稿履歴から指
定した時間帯の投稿パターンベクトルを抽出する．投稿パターンベクトル抽出処理のイメ
ージを図 3.8 に示す． 
 
マイクロブログを用いたソーシャルセンシング技術に関する研究 
55 
 
 
図 3.8 投稿パターンベクトル抽出の処理 
 
図 3.8 に示すとおり，投稿パターンベクトルの抽出では，まず，ユーザの投稿履歴から 1
時間単位の投稿数を集計する．そして，集計した各時間帯の投稿数に対して，抽出対象の
日時を基準に，過去 n 時間分遡った時間帯までの投稿数を抽出し，投稿パターンとしてベ
クトル化する．ここで，投稿履歴におけるすべての日付を𝒅𝟏, 𝒅, … , 𝒅𝒉, … , 𝒅𝒛と定義し，日付
𝒅𝒉，曜日𝒘𝒊，時間𝒕𝒋の投稿パターンベクトル𝑽𝒅𝐡𝒘𝒊𝒕𝒋を式 3.5 に示す．ここで，n は過去に遡
る時間数を表す． 
 
𝑉𝑑ℎ𝑤𝑖𝑡𝑗 = {𝑃𝑜𝑠𝑡(𝑑ℎ, 𝑤𝑖 , 𝑡𝑗), 𝑃𝑜𝑠𝑡(𝑑ℎ, 𝑤𝑖 , 𝑡𝑗−1), … , 𝑃𝑜𝑠𝑡(𝑑ℎ, 𝑤𝑖 , 𝑡𝑗−𝑛)} (3.5) 
投稿履歴 ex.2012-12-20,thu
0
4
8
12
16
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
投
稿
数
V 2012-12-20,thu,12:00 V 2012-12-20,thu,13:00 V 2012-12-20,thu,14:00
V 2012-12-20,thu,15:00 V 2012-12-20,thu,16:00 V 2012-12-20,thu,17:00
ｎ時間
投稿パターンベクトルの抽出
時間
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式 3.5 において，𝑃𝑜𝑠𝑡(𝑑ℎ , 𝑤𝑖 , 𝑡𝑗)は，時間帯𝑡𝑗の投稿数を表す．この投稿パターンベクト
ル𝑉𝑑ℎ𝑤𝑖𝑡𝑗をユーザの投稿履歴のすべての日時から抽出する． 
 
(2)  行動確率付与処理 
本処理では，行動確率モデルを参照し，投稿パターンベクトルに行動確率を付与する．
行動確率付与処理のイメージを図 3.9 に示す． 
 
 
図 3.9 行動確率付与処理のイメージ 
 
睡眠中：80％
その他：20％
睡眠中：90％
食事中：10％
帰宅中：70％
食事中：30％
・・・
・・・
・・・
・・・
・・・
睡眠中：80％
その他：20％
睡眠中：70％
その他：30％
その他：70％
食事中：30％
V 2012-12-20,thu,12:00 V 2012-12-20,thu,13:00
行動確率モデル
各曜日・時間帯に分類 行動確率の付与
投稿パターンベクトル
曜
日
時間帯
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図 3.9 では，まず，投稿パターンベクトル𝑽𝒅𝐡𝒘𝒊𝒕𝒋を各曜日・時間帯に分類する．曜日𝒘𝒊，
時間𝒕𝒋に分類した投稿パターンベクトル集合𝑽𝑺𝒆𝒕𝒘𝒊𝒕𝒋を式 3. 6 に示す．ここで，z は Twitter
アカウントの開始日からの経過日数を表す． 
 
𝑉𝑆𝑒𝑡𝑤𝑖𝑡𝑗 = {𝑉𝑑ℎ𝑤𝑖𝑡𝑗 , 𝑉(𝑑ℎ−7)𝑤𝑖𝑡𝑗 , 𝑉(𝑑ℎ−14)𝑤𝑖𝑡𝑗 , … , 𝑉(𝑑ℎ−𝑧)𝑤𝑖𝑡𝑗} (3.6) 
 
そして，投稿パターンベクトル集合𝑉𝑆𝑒𝑡𝑤𝑖𝑡𝑗に行動確率モデルの同曜日・時間帯における
各行動の行動確率を付与する．これにより，投稿パターンベクトルに行動の意味付けを行
う． 
 
(3)  投稿パターンベクトルのクラスタリング処理 
本処理では，類似する投稿パターンベクトルをクラスタリングにより類型化し，集約す
ることで特徴的なベクトルを抽出する．まず，各曜日・時間帯の投稿パターンベクトル集
合 𝑉𝑆𝑒𝑡𝑤𝑖𝑡𝑗 を 分 析 し ， ク ラ ス タ リ ン グ に よ っ て 投 稿 パ タ ー ン ベ ク ト ル
𝑉𝑑ℎ𝑤𝑖𝑡𝑗 , 𝑉(𝑑ℎ−7)𝑤𝑖𝑡𝑗 , 𝑉(𝑑ℎ−14)𝑤𝑖𝑡𝑗 , … , 𝑉(𝑑ℎ−𝑧)𝑤𝑖𝑡𝑗を分類する．そして，分類したベクトルの平均値
を求めることで，類似するベクトルを集約した特徴的な投稿パターンベクトルを抽出する．
クラスタリングにより集約した投稿パターンベクトルをそれぞれ𝑉𝑐1, 𝑉𝑐2, … , 𝑉𝑐𝑏, … 𝑉𝑐𝑦と表
す．ここで，y はクラスタの数を表す． 
クラスタリングには，階層的クラスタリングと非階層的クラスタリングがある．階層的
クラスタリングと非階層的クラスタリングの特徴の比較を表 3.4 に示す．  
 
表 3.4 階層的クラスタリングと非階層的クラスタリングの特徴の比較 
  階層的クラスタリング 非階層的クラスタリング 
長所 
・分類するクラスタ数を事前
に決定する必要がない 
・初期値に依存しない 
・処理時間が短い 
短所 ・処理時間が長い 
・分類するクラスタ数を事前
に決定する必要がある 
・初期値に依存する 
 
非階層的クラスタリングで代表的な k-means 法[83]では，初期値にクラスタリングの精度
が依存する問題や分類するクラスタ数が固定である問題がある．特に，本研究では，分類
するクラスタ数を事前に決定することが困難なため，階層的クラスタリングを用いること
にした．階層的クラスタリングでは，データの分類が階層的になされ，その結果がデンド
ログラム（樹形図）で表される．デンドログラムを図 3.10 に示す． 
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図 3.10 デンドログラム 
 
デンドログラムを任意の閾値 α で切ることで，分割するクラスタ数を操作する．この閾
値 α は，事前実験にて決定する．クラスタ間の距離の算出には，階層的クラスタリングの
代表的な手法である Ward 法[84]を用いる．Ward 法は，クラスタ内のデータの平方和を最小
にするように考慮した手法であり，分類感度が高いことが知られている．Ward 法によりク
ラスタリングした投稿パターンベクトル𝑉𝑐𝑏を VSM の学習ベクトルとして投稿パターンモ
デルに格納する．これらの処理の流れにより，ユーザの習慣行動と投稿パターンの関係を
学習し，投稿パターンモデルを構築する． 
 
3.4  判定アルゴリズム 
3.4.1  行動推定機能 
(1)  投稿パターンベクトル抽出処理 
構築した行動確率モデルと投稿パターンモデルに基づき，行動推定機能によりユーザの
行動を推定する．本処理では，指定された時間帯 x における投稿パターンベクトル V(x)を抽
出する．第 3.3.2 項の投稿パターンベクトル抽出処理と同様，直近の投稿履歴に基づき投稿
数を 1 時間単位で集計する．そして，集計した各時間帯の投稿数に対して，指定された時
間帯から過去 n 時間前まで遡った各時間帯の投稿数を抽出し，推定対象の時間帯の行動を
表す投稿パターンとしてベクトル化する．  
 
(2)  投稿パターンに基づく行動確率算出処理 
本処理では，抽出した推定対象の時間帯の投稿パターンベクトル𝑽(𝒙)と投稿パターンモ
デルに格納された投稿パターンベクトル𝑽𝒄𝒃を比較し，類似度が最も高いベクトルを抽出す
α
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る．投稿パターンに基づく行動確率算出処理のイメージを図 3.11 に示す． 
 
 
図 3.11 投稿パターンに基づく行動確率算出処理のイメージ 
 
このとき，比較対象となる投稿パターンは，推定対象の日付と同じ曜日𝒘𝐱のベクトル
𝑽𝒄𝒃(𝒘𝐱)のみとする．これは，就業している平日と就業していない休日では，投稿パターン
に明確な違いが見られたためである．ベクトルの類似度の算出には，コサイン尺度とユー
クリッド距離を用いた．コサイン尺度は，ベクトルの向きの類似度を表す指標であり，ベ
クトルの向きが類似するほど類似度が高くなる．ユークリッド距離は，ベクトルの長さの
類似度を表す指標であり，ベクトルの長さが類似するほど類似度が高くなる． 
 
(3)  時間に基づく行動確率算出処理 
本処理では，行動確率モデルに登録された行動確率𝑃(𝑤𝑖 , 𝑡𝑗 , 𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘)に基づき，推定対
象の時間帯の行動確率を算出する．時間に基づく行動確率算出処理のイメージを図 3.12 に
示す． 
 
推定対象時間と
直近の投稿履歴
投稿パターン
ベクトル抽出処理
推定対象時間
の行動
直近の
投稿履歴
推定対象
時間
投稿パターンに基づく
行動確率算出処理
行動確率算出処理投稿パターン
モデル
推定時間に基づく
行動確率算出処理
入力 入力
出力
行動確率
モデル
参照
参照
行動推定機能
入力：
推定対象時間
の投稿パターン
睡眠中：80％
その他：20％
睡眠中：100％
睡眠中：70％
その他：30％
睡眠中：90％
その他：10％
投稿パターンモデル
出力：
最も類似する投稿パターンの行動確率
類似度
の算出
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図 3.12 時間に基づく行動確率算出処理 
 
投稿パターンのみに基づき行動を推定する場合，ユーザの投稿が少ないと適切に行動確
率を算出できないことが考えられる．そこで，本提案手法では，過去の投稿履歴のみに基
づき構築した行動確率モデルを用いて，推定対象の時間におけるユーザの行動確率を算出
する．算出方法としては，行動確率モデルの行動確率𝑃(𝑤𝑖 , 𝑡𝑗 , 𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘)を参照し，推定対
象時間の曜日𝑤x と時間 𝑡𝑥 の行動確率𝑃(𝑤x, 𝑡𝑥, 𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘)を時間に基づく行動確率
𝑃𝑡𝑖𝑚𝑒𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘として算出する． 
 
(4)  行動確率統合処理 
行動確率統合処理では，投稿パターンに基づく行動確率𝑷𝒑𝒂𝒕𝒕𝒆𝒓𝒏𝒃𝒆𝒉𝒂𝒗𝒊𝒐𝒓𝒌と時間に基づく
行動確率𝑷𝒕𝒊𝒎𝒆𝒃𝒆𝒉𝒂𝒗𝒊𝒐𝒓𝒌 とを組み合わせて，推定対象時間における各行動の行動確率
𝑷𝒂𝒄𝒕𝒊𝒐𝒏𝒃𝒆𝒉𝒂𝒗𝒊𝒐𝒓𝒌を算出する．行動確率𝑷𝒂𝒄𝒕𝒊𝒐𝒏𝒃𝒆𝒉𝒂𝒗𝒊𝒐𝒓𝒌の算出式を式 3.7 に示す．ここで，e
は行動確率の組み合わせの重みを表し，本研究の e の値は暫定的に 0.5 とした．これは投稿
パターンと時間の行動確率の両技術に新規性があるため，同程度に考慮すべきであると考
えたためである． 
 
𝑃𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘 = (𝑃𝑝𝑎𝑡𝑡𝑒𝑟𝑛𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘 × 𝑒) + (𝑃𝑡𝑖𝑚𝑒𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘 × (1 − 𝑒)) (3.7) 
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投稿パターンに基づ
く
行動確率算出処理
行動確率算出処理
投稿パター
ン
モデル
推定時間に基づく
行動確率算出処理
入力 入力
出力
行動確率
モデル
参照
参照
行動推定機能
行動確率モデルを参照し，
推定対象時間と同曜日・時間帯
の行動確率を算出
入力：2013/2/19 11：00（火曜日）
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勤務中：70％ 食事中：5％
帰宅中：0％ その他：15％
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そして，算出した行動確率𝑃𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟𝑘のうち，最も確率の高い行動を推定対象時間
の行動として出力する． 
以上の流れでユーザの行動を推定することで，マイクロブログへの投稿数が少ない場合
や投稿パターンのみでは行動が推定できない場合に対しても，既存の行動パターンをあて
はめることにより行動情報を補完できる． 
 
3.5  実験計画 
本研究で提案した行動推定手法の有効性について評価実験を行う．実証実験では，事前
実験と比較実験の 2 つを行う．本研究の実験計画を図 3.13 に示す． 
 
 
図 3.13 実験計画 
 
図 3.13 は，評価実験により検証する項目を明確化するため，処理フローと実験内容の対
応関係を図示したものである．それぞれの実験について概説する． 
事前実験 1 では，投稿パターンベクトル抽出処理の時間数 n の最適値を決定する．時間
数 n は，過去何時間前までを考慮して投稿パターンベクトルを生成するかを決定する値で
ある．投稿履歴を考慮する時間の実験を行うことで，推定対象の時間の行動が，どの程度
その前の行動に依存するかを明らかにする．事前実験 2 では，投稿パターンベクトルのク
ラスタリング処理のクラスタリング閾値αの最適値を決定する．この閾値αは，階層的ク
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ラスタリングの閾値で，実験を行うことにより投稿パターン数と推定精度との関係を明ら
かにする． 
評価実験 1 では，行動確率モデル構築機能の各処理の有効性を評価するため，それぞれ
の処理を組み合わせて行動推定精度を算出し，その結果を分析する．評価実験 2 では，推
定対象時間と推定対象時間の直前の行動に基づき，適切にユーザ行動の推定が可能である
かを評価する．このとき，投稿パターンのみに基づく手法，過去の学習により取得したユ
ーザの習慣行動に基づく手法とそれらを組み合わせた手法とを用いて行動推定精度を算出
し，それらを比較することで本提案手法の有用性を評価する． 
 
3.6  評価実験 
3.6.1  実験概要 
評価実験では，既存手法における「投稿内容に行動や位置に関する情報が含まれている
割合が非常に少ない問題」が解消できているかを確認する． 
 
3.6.2  実験データの準備 
本実験では，習慣行動に基づく行動推定手法の有効性を明らかにするため，習慣的に生
活している可能性の高いユーザ群として，社会人を実験対象ユーザとした．この際，学生
が社会人になるなど生活習慣が大きく変化したユーザの場合，投稿履歴に異なる生活習慣
が含まれ，行動パターンを適切に学習できない．そのため，本研究では，アカウントの作
成以降に大きな環境の変化のないユーザのみを抽出し，実験対象ユーザとした． 
本研究では，各ユーザの投稿履歴をすべて利用するため，API を用いたクローリングに取
得できる投稿数の制限がある Twitter を収集対象とせず，Twitter に投稿された内容をユーザ
ごとに保存するサービスである Twilog[85]を採用した．ランダムに抽出したユーザ 187,178
人の投稿履歴を収集し，解析したところ，ユーザの 1 日の平均投稿件数は 15.8 件であった．
しかし，日々の投稿パターンを用いる本研究では，1 日の平均投稿数が少ないユーザを対象
とすることが困難であると考え， 1日の平均投稿件数が 10件以下のユーザを対象外とした．
Twilog から収集したユーザのうち，以上の条件に合致するユーザ 73,508 人の 1 日の平均投
稿件数は 36.7 件であった．このことから，1 日の平均投稿件数が 30 件以上のユーザを対象
に実験を行った．また，1 日の平均投稿数と推定精度の関係を分析するため，1 日の平均投
稿数が 30 件以上 150 件以下のユーザの中から，実験対象ユーザを選定した． 
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これらの条件に一致した 10 ユーザを本実験の対象として採用する．実験対象ユーザを A
から J と仮称し，これら 10 ユーザの投稿パターンを分析する．ユーザに関するデータとし
て，各ユーザの性別，総ツイート数，1 日の平均投稿数，アカウントの作成からの経過日数
と行動に関する情報が含まれる割合を整理した結果を表 3.5，行動ごとの行動情報が含まれ
る割合を表 3.6 に示す． 
 
表 3.5 分析対象のデータ 
ユーザ 性別 投稿数 
1 日の 
平均投稿数 
開始日からの 
経過日数 
行動情報が 
含まれる割合 
A 男性 29,328 32.2 909 14.77% 
B 女性 26,290 32.6 806 7.00% 
C 男性 32,089 34.3 933 11.70% 
D 男性 35,852 40.6 883 12.66% 
E 女性 62,373 58.8 1,059 10.01% 
F 女性 62,705 65.7 954 14.79% 
G 男性 58,690 66.5 882 8.29% 
H 女性 65,892 83.5 789 8.31% 
I 女性 87,887 93.6 938 5.17% 
J 男性 120,712 115.7 1,043 7.46% 
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 表 3.6 行動ごとの行動情報が含まれる割合 
ユ
ー
ザ 
投
稿
数 
睡眠中 出勤中 勤務中 食事中 帰宅中 その他 
割合 数 割合 数 割合 数 割合 数 割合 数 割合 数 
A 29,328 1.30% 381 1.04% 306 3.20% 939 2.79% 818 2.92% 857 3.52% 1,031 
B 26,290 1.14% 301 0.47% 123 1.52% 400 0.83% 219 2.18% 573 0.86% 225 
C 32,089 2.08% 667 2.02% 649 2.54% 814 1.59% 510 2.22% 711 1.26% 403 
D 35,852 1.69% 607 1.16% 417 2.40% 861 1.60% 574 2.08% 745 3.72% 1,334 
E 62,373 0.87% 540 0.87% 540 3.37% 2,100 1.58% 984 1.22% 760 2.12% 1,320 
F 62,705 1.78% 1,115 1.64% 1,031 3.82% 2,393 2.38% 1,493 2.58% 1,617 2.59% 1,625 
G 58,690 1.35% 791 0.44% 257 1.42% 831 1.51% 885 2.10% 1,230 1.48% 871 
H 65,892 1.51% 992 0.51% 335 0.67% 442 1.99% 1,314 1.50% 990 2.13% 1,402 
I 87,887 0.86% 756 0.22% 195 1.04% 910 1.57% 1,382 0.69% 604 0.79% 697 
J 120,712 1.02% 1,230 1.01% 1,217 1.17% 1,410 1.78% 2,150 1.00% 1,203 1.49% 1,800 
全体 581,818 1.27% 7,380 0.87% 5,070 1.91% 11,100 1.78% 10,329 1.60% 9,290 1.84% 10,708 
 
表 3.5 に示す各ユーザの投稿履歴から，習慣行動の抽出のための学習データと正解デー
タとを取得する．学習データは，対象ユーザが過去に投稿したすべての履歴から，評価実
験のための正解データを除いたすべての投稿とする．Twitter のアカウント作成時期が異な
るため，習慣行動の抽出に用いるデータ数はユーザによって大きく異なるが，これらの違
いが推定精度にどのように影響するかについても，実験結果より分析する．  
正解データは，実験対象ユーザがマイクロブログに投稿した内容を目視で確認し，睡眠
中，出勤中，勤務中，食事中，帰宅中とその他の各行動に正しく分類できたものを用いる．
各行動の正解データの抽出ルールを次に示す． 
 
・出勤中，食事中，帰宅中とその他 
出勤中，食事中，帰宅中とその他の行動の正解データは，各行動に関する単語が記述さ
れている投稿の日時を用いる．「今日は 8 時に出勤した」といった内容が 10 時に投稿され
た場合，投稿時間と内容との乖離が見られ，正確に評価することができないと考えられる．
そのため，過去や未来に関する内容の投稿は正解データから除外し，現在の行動について
記述していると判断できる投稿のみを対象とした． 
  
マイクロブログを用いたソーシャルセンシング技術に関する研究 
65 
 
・睡眠中と勤務中 
睡眠中と勤務中の行動は，マイクロブログにアクセスせずに行動を表現する投稿がなさ
れない場合がある．そこで，これらの行動の正解データは，行動していると予測される時
間帯を推定して取得する．睡眠中の正解データは，就寝に関する投稿と起床に関する投稿
が対となって存在し，かつ，その間の時間帯に投稿が存在しない場合，その時間帯を対象
として取得する．勤務中も同様に，出勤や出社などの仕事の始まりを表す投稿と帰宅など
の仕事の終わりを表す投稿が対となって存在し，かつ，その間に投稿が存在しない場合の
時間帯を抽出する．ただし，昼休憩などの食事中と判断された時間帯は除外する． 
本実験では，上記の抽出ルールに該当した正解データとして，1 ユーザにつき約 300 件（約
50 件 / 行動）を 10 ユーザ分（合計 2,935 件）用意した．行動ごとの正解データ数を表 3.7
に示す． 
 
表 3.7 行動ごとの正解データ数 
行動  件数  
睡眠中  500 件 
出勤中  463 件  
勤務中  504 件  
食事中  494 件  
帰宅中  489 件  
その他  485 件  
合計  2,935 件  
 
3.6.3  投稿パターンの時間数nの決定に関する予備実験 
(1)  実験内容 
本実験では，投稿パターンを抽出する際に，過去何時間前までの投稿履歴を考慮して，
投稿パターンベクトルを抽出するかを決定する．実験では，投稿パターンの時間数 n を 4
時間間隔で 4 時間から 48 時間前まで変化させる．そして，それぞれの投稿パターンに基づ
き構築した投稿パターンモデルを用いて，実験対象データを判定することで，精度の違い
を評価する． 
本実験では，テストデータとして実験対象 10 ユーザの判定データ 2,935 件を用いる．な
お，パラメータとして，閾値αには暫定値として 2.0 を設定する．これらの実験データを用
いて，次に示す手順により実験を行う． 
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STEP 1 ：各ユーザの判定データを除いた全投稿履歴を学習データとして，行動確率モデ
ルと投稿パターンモデルを構築する．このとき，投稿パターンの時間数 n を 4 から 48
まで，4 時間間隔で変化させる． 
STEP 2 ：投稿パターンに基づく行動確率算出処理により，判定データの行動を推定する． 
STEP 3 ：判定データの行動と推定結果が一致する場合に正解とする．なお，本実験では，
判定精度を F 値により評価する． 
 
(2)  実験結果 
投稿パターンの時間数 n の実験結果を図 3.14 に示す． 
 
 
図 3.14 投稿パターンベクトルの時間数 n の実験結果 
 
図 3.14 より，本提案手法では，投稿パターンベクトルの時間数 n を最も精度の高い 24
時間に設定する．この時間より遡る時間が短いとユーザのライフスタイルを適切に抽出で
きないため，精度が低下したと考えられる．一方，遡る時間が 28 時間以上の場合も推定精
度が低下した．これは，過去の習慣行動の影響を強く受けて，突発的な行動の変化に対応
できなかったことが原因と考えられる．  
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3.6.4  投稿パターンのクラスタリング閾値αの決定に関する予備
実験 
(1)  実験内容 
本実験では，投稿パターンのクラスタリング閾値αの最適値を決定する．実験において
は，クラスタリングを行わない場合と階層的クラスタリングの閾値αを 0.5 から 5.0 まで 0.5
刻みで変化させた場合との F値を比較し，クラスタリング数と推定精度の関係を評価する． 
テストデータには，実験対象 10 ユーザの判定データ 2,935 件を扱う．なお，パラメータ
の時間数 n には，予備実験の結果に基づき 24 時間を設定する．これらの実験データを用い
て，次に示す手順により実験を行う． 
STEP 1 ：各ユーザの判定データを除いた全投稿履歴を学習データとし，行動確率モデル
と投稿パターンモデルを構築する．このとき，投稿パターンのクラスタリング処理の
閾値αを 0（クラスタリングなし）から 5.0 までの 0.5 間隔で変化させ，クラスタリン
グ結果を取得する． 
STEP 2 ：投稿パターンに基づく行動確率算出処理により，判定データの行動を推定する． 
STEP 3 ：判定データの行動と推定結果が一致する場合に正解とする．なお，本実験では， 
F 値を用いて精度を評価する．  
 
(2)  実験結果 
投稿パターンのクラスタリング閾値の最適値を求める実験の結果を表 3.8 に示す． 
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表 3.8 投稿パターンのクラスタリング閾値の実験結果 
閾値α クラスタ数 推定精度 
0(クラスタリングなし） 101.1 0.564 
0.5 20.8 0.674 
1.0 15.7 0.669 
1.5 13.6 0.672 
2.0 11.9 0.676 
2.5 10.9 0.666 
3.0 10.1 0.659 
3.5 9.6 0.655 
4.0 9.2 0.647 
4.5 8.7 0.642 
5.0 8.4 0.638 
 
表 3.8 において，クラスタ数は，クラスタリングされた𝑉𝑆𝑒𝑡𝑤𝑖𝑡𝑗ごとのクラスタ数の平均
値を表す．また，クラスタリング閾値αの推定精度の推移を図 3.15 に示す． 
 
 
図 3.15 閾値と推定精度の関係 
 
表 3.8 と図 3.15 の結果から，クラスタリングを行わない場合 101.1 であったクラスタ数
が，クラスタリングを行うことで類型化され，推定精度の向上に寄与することがわかった．
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また，階層的クラスタリングの閾値が 2.0 の場合，クラスタ数が 11.9 となり最も推定精度が
高いことがわかった．これは，推定対象時間の投稿パターンと比較する投稿パターンが類
型化されていない場合，些細な違いに過敏に反応して，適切な類似ベクトルを取得できな
いためと考えられる．以上の実験結果から，本提案手法では，クラスタリングの閾値αを
最も精度の高かった 2.0 に設定する．また，各ユーザのクラスタリング結果を詳細に確認し
たところ，クラスタ数に違いが見られた．これは，各ユーザの 1 日の平均投稿数や総投稿
数の違いから，クラスタリングの分類度合いが変化したためである考えられる．これによ
り閾値αの最適値が変動することが考えられるため，今後は 1 日の平均投稿数や総投稿数
を考慮して閾値αの最適値を算出する手法についても検討する必要がある． 
 
3.6.5  算出した行動確率の評価実験 
(1)  実験内容 
本実験では，行動抽出処理から算出する行動確率，行動推定処理にて投稿内容の補完後
に算出する行動確率，そして行動確率算出処理にてユーザの行動確率の補正後に算出する
行動確率の 3 つの行動確率の精度を比較することにより，本研究におけるユーザの行動確
率算出手法を評価する．これらの実験を通じて，ユーザの行動確率モデルを構築する際の
基盤情報であるユーザの行動確率の正しさを検証する． 
本実験では，テストデータとして実験対象 10 ユーザの判定データ 2,935 件を対象に次に
示す手順により実験を行う．  
STEP 1 ：各ユーザの判定データを除いた全投稿履歴を学習データとして，行動抽出処理
を用いた行動確率モデル，行動推定処理を用いた行動確率モデルと行動確率算出処理
を用いた行動確率モデルの 3 つの行動確率モデルを構築する． 
STEP 2 ：3 つの行動確率モデルを用いて，時間に基づく行動確率算出処理により，判定デ
ータの行動を推定する． 
STEP 3 ：判定データの行動と推定結果が一致する場合に正解とする．そして，正しく判
定できた割合について，適合率，再現率と F 値により各手法の行動推定精度を評価す
る． 
 
(2)  実験結果 
10 ユーザを対象とした各処理の行動ごとの実験結果の平均を表 3.9 に示す． 
  
第 3 章 曜日・時間帯ごとの投稿数の変化に着目した行動推定技術の提案 
70 
 
表 3.9 算出した行動確率の評価 
行動 件数 
行動抽出処理 行動推定処理 
行動確率算出処理 
（tf-idf） 
適合率 再現率 F 値 適合率 再現率 F 値 適合率 再現率 F 値 
睡眠中 500 件 0.707 0.474 0.568 0.712 0.890 0.791 0.767 0.890 0.824 
出勤中 463 件 0.731 0.635 0.680 0.821 0.484 0.609 0.832 0.758 0.793 
勤務中 504 件 0.289 0.325 0.306 0.488 0.817 0.611 0.716 0.754 0.734 
食事中 494 件 0.511 0.589 0.547 0.647 0.567 0.604 0.733 0.589 0.653 
帰宅中 489 件 0.460 0.534 0.494 0.540 0.495 0.517 0.593 0.673 0.630 
その他 485 件 0.577 0.449 0.505 0.690 0.441 0.538 0.655 0.606 0.630 
平均 489 件 0.546 0.501 0.517 0.650 0.616 0.612 0.716 0.712 0.711 
 
表 3.9 では，各処理を比較して，行動の推定精度が高い箇所を太字にして下線を記載し
ている．実験結果を確認したところ，次に示す 4 つの知見を得た． 
 
 行動確率算出処理が最も高精度であった 
実験により求めた F 値を確認したところ，すべての行動において行動確率算出処理によ
る結果は行動抽出処理と行動推定処理により得られた結果よりも高精度に行動を推定でき
ることを確認した．このことから，投稿内容や時間別の投稿数のみに基づく行動推定手法
に比べ，本提案手法のひとつである行動確率モデルにより行動確率を補正する処理の有用
性を確認した． 
 
 投稿内容の解析に基づく行動抽出処理では，睡眠中と勤務中の推定が難しいことがわ
かった 
投稿内容の解析に基づく行動抽出処理による結果では，睡眠中の F 値が 0.568，勤務中の
F 値が 0.306 となり，行動推定処理や行動確率算出処理により得られた結果と比べて推定精
度が低くなった．これは，睡眠中と勤務中には Twitter に投稿できないため，これらの行動
を表す単語そのものが少ないことが原因と考えられる．その一方で，出勤中については，
関連するキーワードを含む投稿が特定の時間に偏って出現しているため，行動推定時より
も高い精度で行動を抽出することができた． 
また，行動情報を補完した行動推定処理の場合，平均の F 値は 0.612 となり，投稿内容の
みに基づく行動抽出処理による結果と比較して高い値を得ることができた．これは，睡眠
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中や勤務中の投稿が少ない時間の行動について，前の時間の行動確率を引き継ぐ行動推定
処理の効果が現れたためであると考えられる． 
 
 行動確率算出処理で投稿数の偏りを補正することにより推定精度が向上することがわ
かった 
tf-idf により投稿内容の特徴度合いを評価し，それによって投稿数の偏りを補正する行動
確率算出処理を実施すると，すべての行動において推定精度が向上することがわかった．
これは，各時間の発言内容の特徴が強調されて評価され，行動推定時においても良い影響
を及ぼしたためであると考えられる．また，行動推定の結果と合わせて行動確率を算出し
たため，投稿がないという特徴についても適切に評価し，行動推定することが明らかとな
った． 
 
 1 日のうちで複数回繰り返される行動の推定時における問題点と解決方法 
食事中と分類される時間について，行動抽出処理と行動確率算出処理の実験の結果，再
現率が 0.589 と同等の精度となった．これは，食事中と判定される時間が「朝」，「昼」と「夜」
以外にも多数抽出され，万遍なくどの時間にも確率が分布していることで，tf-idf による出
現単語の特徴の補正が十分に効果を発揮しなかったためであると考えられる．この問題の
解決方法として，食事を習慣行動として一定時間間隔で区別し，それぞれを別々の行動と
して学習することが考えられる． 
以上の実験結果により，本提案手法による行動確率算出手法がユーザの行動を適切に推
定できていることがわかった．このことから，本研究の基盤情報である行動確率モデルに
登録されたユーザの行動確率の正しさを検証することができた． 
 
3.6.6  行動推定精度の評価実験 
(1)  実験内容 
本実験では，過去の投稿傾向から抽出した習慣行動に基づきユーザの行動を推定する手
法の有用性を検証するため，投稿パターンモデルのみを参照してユーザの行動を推定する
手法，行動確率モデルのみを参照してユーザの行動を推定する手法，そしてそれら 2 つの
手法により得られた結果を組み合わせた手法の 3 つの手法の精度を比較する．テストデー
タには，実験対象である 10 ユーザの判定データ 2,935 件を扱う．パラメータには，予備実
験の結果に基づき，時間数 n に 24 時間，閾値αに 2.0 を設定する．これらの実験データを
用いて，次に示す手順により実験を行う． 
STEP 1 ：各ユーザの判定データを除いた全投稿履歴を学習データとして，行動確率モデ
ルと投稿パターンモデルを構築する． 
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STEP 2 ：判定データに対して，投稿パターンに基づく行動確率算出処理の手法（投稿パ
ターン），時間に基づく行動確率算出処理の手法（時間），それら 2 つの手法を組み合
わせる行動確率算出処理の手法（投稿パターンと時間の組み合わせ）の 3 つの手法に
より，判定データの行動を推定する． 
STEP 3 ：判定データの行動と推定結果が一致する場合に正解とする．そして，正しく判
定できた割合について，適合率，再現率と F 値により各手法の行動推定精度を評価す
る． 
 
(2)  実験結果 
 本実験の結果を表 3.10 に示す． 
 
表 3.10 行動推定の実験結果 
行動 件数 
投稿パターン 時間（tf-idf） 
投稿パターンと時間の
組み合わせ 
適合率 再現率 F 値 適合率 再現率 F 値 適合率 再現率 F 値 
睡眠中 500 件 0.719 0.900 0.799 0.767 0.890 0.824 0.739 0.936 0.826 
出勤中 463 件 0.800 0.674 0.732 0.832 0.758 0.793 0.858 0.706 0.775 
勤務中 504件 0.684 0.738 0.71 0.716 0.754 0.734 0.696 0.790 0.740 
食事中 494 件 0.717 0.545 0.619 0.733 0.589 0.653 0.785 0.599 0.680 
帰宅中 489 件 0.577 0.671 0.621 0.593 0.673 0.63 0.635 0.718 0.674 
その他 485 件 0.614 0.542 0.576 0.655 0.606 0.63 0.711 0.612 0.658 
平均 2,935件 0.685 0.678 0.676 0.716 0.712 0.711 0.737 0.727 0.725 
 
表 3.10 では，各手法を比較して，行動の推定精度が高い箇所を太字にして下線を記載し
ている．表 3.9，表 3.10 の「時間（tf-idf）」項は，第 3.6.5 項の評価実験 1 にて評価した行
動確率算出処理（tf-idf）と同じ解析であるため，表 3.9 の該当項目の実験結果と同値であ
る． 
表 3.10 の実験結果を確認した結果，得られた知見を次に示す． 
 
 投稿パターンと時間の両方を組み合わせた手法が最も高精度に行動を推定できること
がわかった 
投稿パターンと時間を組み合わせてユーザの行動を推定する本提案手法は，推定精度の
平均値に着目すると，適合率 0.737，再現率 0.727，F 値 0.725 となり，どちらか片方のモデ
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ルのみを用いた他の手法と比べて最も精度が高くなった．これは，ユーザの日々の習慣的
な行動と突発的な非習慣的な行動時間の揺らぎを考慮できたためと考えられる． 
以上より，投稿パターンと行動が執られやすい時間を連動させてユーザの行動を推定す
ることで，「投稿内容に行動や位置に関する情報が含まれている割合が非常に少ない問題」
に一定の解決策を提示できたと言える． 
 
 投稿パターンと時間を比較すると時間に基づく行動推定の精度が高いことがわかった 
時間に基づく手法の推定精度は，F 値の平均が 0.711 であり，投稿パターンのみを用いる
手法よりも平均の F 値が 0.035 高かった．この結果から，人の習慣行動のパターンは一般的
に時間に依存していることがわかった．これと同時に，社会人のように習慣的な生活を執
る属性の行動は，過去の投稿履歴から抽出した習慣行動の時間を用いることで，投稿パタ
ーンのみしか用いない場合に比べ，出勤中のような定時的な行動を高精度に抽出できるこ
とが明らかになった． 
 
 習慣的な行動の時間がずれるときに投稿パターンによる行動推定が効果的であること
がわかった 
時間のみの手法による推定結果と時間と投稿パターンを組み合わせた手法による推定結
果は，F 値の平均に着目すると 0.014 の差があった．そこで，時間のみを用いる手法で誤判
定となった 834 件を分析したところ，816 件（98.74％）のデータは 2 時間以下の独立した
行動であることがわかった．この原因として，時間による手法の効果が現れるのは，習慣
行動の中でも特に定期的な行動であることが関係していると考えられる．定時の始業時間
が影響する「出勤中」を除く「食事中」，「帰宅中」や「その他」のような 1 時間から 2 時
間で終わる行動，あるいは「勤務中」や「睡眠中」の開始時間や終了時間の揺らぎに対応
できず，誤判定が発生したものと考えられる．そして，時間のみでは対応できない行動の
変化に投稿パターンによる推定が効果を発揮することで，結果として行動パターンと時間
の組み合わせの精度が向上したと思われる． 
その一方で，突発的な休養や出張などの行動変化に際しては，習慣的な行動パターンと
異なるため適切に推定できないことがわかった．この問題については，現状の曜日にて行
動パターンを学習するのと並行して，投稿パターンが大きく異なる場合は，例外的な行動
として判定する処理を追加することで解決可能であると考えられる． 
 
 1 日の平均投稿数の増加に伴い行動推定精度も向上する傾向がみられる 
1 日の平均投稿数と行動推定精度との関係を分析するため，全ユーザを対象に平均投稿数
ごとの精度を比較した．本研究では，1 日の平均投稿数が 30 件以上のユーザを対象として
いたが，全体の傾向を分析するため，30 件以下のユーザ 3 人（K，L と M）も含めて傾向を
分析する．追加ユーザを表 3.11 に示す． 
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表 3.11 追加ユーザ 
ユーザ 性別 投稿数 
1 日の 
平均投稿数 
開始日からの 
経過日数 
行動情報が 
含まれる割合 
K 女性 5,738 5.8 981 26.73% 
L 男性 16,647 14.8 1,123 7.08% 
M 男性 21,181 25.3 836 6.60% 
 
全ユーザの各行動における推定精度を表 3.12，1 日の平均投稿数と行動推定精度の平均
との関係を図 3.16 に示す． 
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表 3.12 1 日の平均投稿数とその精度の関係 
  睡眠中 出勤中 勤務中 食事中 帰宅中 その他 平均 
K 
(1日の平均 
投稿数:5.8) 
投稿パターン 0.783 0.528 0.463 0.240 0.291 0.378 0.447 
時間 0.786 0.851 0.515 0.254 0.522 0.528 0.576 
組み合わせ 0.778 0.736 0.585 0.240 0.442 0.529 0.552 
L 
(1日の平均 
投稿数:14.8) 
投稿パターン 0.593 0.316 0.324 0.148 0.365 0.302 0.341 
時間 0.817 0.561 0.511 0.298 0.508 0.368 0.511 
組み合わせ 0.733 0.473 0.506 0.295 0.516 0.387 0.485 
M 
(1日の平均 
投稿数:25.3) 
投稿パターン 0.500 0.160 0.389 0.390 0.385 0.280 0.351 
時間 0.776 0.538 0.485 0.541 0.595 0.588 0.587 
組み合わせ 0.634 0.190 0.495 0.462 0.515 0.586 0.480 
A 
(1日の平均 
投稿数:32.3) 
投稿パターン 0.831 0.814 0.659 0.627 0.537 0.667 0.689 
時間 0.868 0.844 0.786 0.698 0.581 0.667 0.741 
組み合わせ 0.840 0.828 0.691 0.651 0.576 0.660 0.708 
B 
(1日の平均 
投稿数:32.6) 
投稿パターン 0.770 0.500 0.619 0.514 0.509 0.297 0.535 
時間 0.807 0.571 0.626 0.486 0.569 0.381 0.573 
組み合わせ 0.748 0.575 0.656 0.514 0.561 0.347 0.567 
C 
(1日の平均 
投稿数:34.4) 
投稿パターン 0.831 0.771 0.811 0.755 0.590 0.395 0.692 
時間 0.916 0.926 0.878 0.800 0.655 0.636 0.802 
組み合わせ 0.845 0.813 0.814 0.840 0.673 0.506 0.749 
D 
(1日の平均 
投稿数:40.6) 
投稿パターン 0.796 0.738 0.626 0.725 0.630 0.532 0.675 
時間 0.839 0.914 0.684 0.711 0.673 0.629 0.742 
組み合わせ 0.825 0.960 0.677 0.759 0.652 0.674 0.758 
E 
(1日の平均 
投稿数:58.8) 
投稿パターン 0.796 0.568 0.516 0.545 0.479 0.540 0.574 
時間 0.727 0.854 0.540 0.506 0.549 0.485 0.610 
組み合わせ 0.905 0.648 0.493 0.633 0.547 0.667 0.649 
F 
(1日の平均 
投稿数:65.7) 
投稿パターン 0.736 0.793 0.769 0.500 0.651 0.480 0.655 
時間 0.684 0.600 0.685 0.439 0.639 0.506 0.592 
組み合わせ 0.684 0.732 0.748 0.532 0.724 0.545 0.661 
G 
(1日の平均投
稿数:66.5) 
投稿パターン 0.854 0.829 0.838 0.659 0.804 0.696 0.780 
時間 0.883 0.883 0.902 0.769 0.688 0.674 0.800 
組み合わせ 0.922 0.870 0.907 0.767 0.822 0.764 0.842 
H 
(1日の平均 
投稿数:83.5) 
投稿パターン 0.699 0.500 0.795 0.624 0.642 0.606 0.644 
時間 0.715 0.571 0.800 0.686 0.610 0.743 0.688 
組み合わせ 0.709 0.522 0.824 0.667 0.714 0.742 0.696 
I 
(1日の平均投
稿数:93.7) 
投稿パターン 0.821 0.593 0.727 0.583 0.687 0.725 0.689 
時間 0.877 0.583 0.851 0.704 0.696 0.716 0.738 
組み合わせ 0.893 0.522 0.848 0.727 0.779 0.848 0.770 
J 
(1日の平均 
投稿数:115.7) 
投稿パターン 0.929 0.909 0.830 0.630 0.681 0.703 0.780 
時間 0.943 0.901 0.700 0.659 0.660 0.786 0.775 
組み合わせ 0.980 0.909 0.860 0.645 0.688 0.716 0.800 
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図 3.16 各ユーザの行動推定精度の推移 
 
図 3.16 には，各ユーザの行動推定精度を表す折線グラフに加えて，6 次の多項式近似グ
ラフを表示している．図 3.16 の多項式近似のグラフを確認すると，1 日の平均投稿数が多
いユーザほど行動推定の精度が向上する傾向にあることがわかる．また，1 日の平均投稿数
が 30 件以下のユーザは，いずれも投稿パターンによる推定精度が 50％未満となっている．
以上の分析結果から，投稿パターンを抽出し正しくユーザの行動を推定するためには，少
なくとも一日の平均投稿数が 30 件以上であることが望ましいと考えられる．  
以上の実験結果により，投稿内容を解析することなく投稿パターンのみを用いた場合で
も，睡眠中や勤務中などの行動を高精度に取得できていることがわかった．また，帰宅時
間が前後しやすいユーザの行動を推定する場合，時間に基づく手法では正確な行動を推定
できない問題に対して，投稿パターンを用いる手法により，一定の解決策を提示すること
ができた．このように，時間と投稿パターンの両手法を組み合わせることにより，高精度
にユーザの行動を推定できたことから，本提案手法の有用性を実証した． 
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3.7  今後の課題 
今後，新たに解決すべき問題として，ユーザの行動分類の詳細化や投稿パターン抽出時
に用いるデータの範囲の設定，行動推定の精度が投稿数や投稿記事の量に依存することが
明らかとなった． 
ユーザの行動分類の詳細化について，今回の実験結果においては，特に「食事中」に分
類される行動の推定精度が低い問題への対策として必要である．「食事中」と分類されてい
る行動については，「朝」，「昼」と「夜」以外の時間帯に間食についての投稿が散見された
ことから，キーワードとしての特殊性が強調されず，行動確率に反映されなかったことが
原因として考えられる．また，「勤務中」に分類される行動の適合率が低くなった原因とし
て，時間間隔の粒度が 1 時間単位であり，食事中や睡眠中などと確率が分散してしまった
ことが考えられる．この問題に対しては，一定間隔で食事時間を分割し，朝食，昼食や夕
食など，行動分類を詳細化することで解決可能と思われる． 
投稿パターン抽出時に用いるデータの範囲の設定について，就職など生活習慣が大きく
変化するようなイベントが発生した場合，本提案手法ではユーザの行動を適切に推定する
ことが困難である．この問題に対しては，今後，ユーザの習慣行動を抽出するために必要
なデータの範囲を明確化した上で論じる必要があると考えている． 
行動推定の精度が投稿数や投稿記事の量に依存することについて，本研究では，投稿数
の変化のパターンを考慮する手法の有用性を評価するため，比較的投稿数の多いユーザを
対象に実験を行った．しかし，実際のマイクロブログ利用者は，投稿頻度の高いユーザば
かりではない．そこで，本研究の発展として，複数のユーザ間の投稿傾向の類似性を評価
し，共通する習慣行動の抽出手法についても検討することを考えている． 
今後は，本提案手法の有用性を向上させるため，実験により明らかとなった問題点に対
処する手法について研究する．また，本提案手法の実用化に際して，1 時間単位に固定して
いた時間間隔の粒度の適正値についても検討する必要があると考えられる．このことから，
分析する時間間隔の単位の最適値や習慣行動の抽出に必要な投稿数と行動の推定精度の関
係などについての検証を実施していく予定である． 
 
3.8  あとがき 
本章では，行動を表す単語の出現率に加えて，ユーザの投稿数の変化のパターンを考慮
する手法を用いることで，投稿の記述内容や位置情報のみに依存せず，行動を推定する手
法を提案した．評価実験では，提案手法の有用性を検証し，「投稿内容に行動や位置に関す
る情報が含まれている割合が非常に少ない問題」に対し，一定の解決策を提示できた．こ
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れにより，社会の変化を抽出することを目的として，日常と異なる行動の変化を抽出する
ことが可能であると考えられる． 
次章では，現象の内容を分析するための属性推定手法について，詳述する． 
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第4章  ユーザのライフスタイルを活用した職業属
性の推定技術の提案 
4.1  まえがき 
本章では，社会の変化の内容を分析することを目的として，マイクロブログユーザの属
性を推定する手法について検討する．本研究では，属性推定に関する既存研究で課題であ
る「マイクロブログ上の明示的な情報だけでは属性を推定できない問題」に対し，ライフ
スタイルに密着した単語が出現する時間帯や曜日・時間帯ごとの投稿数を考慮することで
対処する．また，提案手法を適用する際に課題となる「同じ職業でも多様なライフスタイ
ルが存在する問題」に対し，同じ職業のユーザをマイクロブログへの投稿時間によりクラ
スタリングする手法を提案する． 
第 4.2 節では，研究の概要について論じている．第 4.3 節では，学習アルゴリズムについ
て論じている．第 4.4 節では，判定アルゴリズムについて論じている．第 4.5 節では，実験
計画について論じている．第 4.6 節では，評価実験について論じている． 
 
4.2  研究の概要 
4.2.1  本研究の位置付け 
本研究では，マイクロブログユーザの属性を推定する手法を提案する．本研究の位置付
けを図 4.1 に示す． 
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図 4.1 本研究の位置付け 
 
4.2.2  本研究における課題と対応方策 
本研究では，投稿内容に加え，ライフスタイルを考慮したマイクロブログユーザの職業
属性の推定手法を提案する．本手法では，既存手法の課題である投稿内容，人間関係，プ
ロフィールのような「マイクロブログ上の明示的な情報だけでは属性を推定できない問題」
マイクロブログを用いたソーシャルセンシング技術に関する研究
マイクロブログのリアルタイムな特性を活用した基礎研究
① 行動推定に関する研究
【課題】
投稿内容に行動や位置に関する情報が含まれて
いる割合が非常に少ないこと．
【目的】
位置情報に頼らずにユーザの行動を推定するこ
と．
【開発技術の新規性】
投稿数の変化などユーザの投稿パターンを活用
してユーザの習慣行動を推定すること．
② 属性推定に関する研究
【課題】
マイクロブログ上の明示的な情報だけでは属性
を推定できないこと．同じ職業でも多様なライ
フスタイルが存在すること．
【目的】
属性ごとの特徴的な単語だけに頼らずに属性を
推定すること．
【開発技術の新規性】
プロフィールなどの明示的な情報だけでなく，
暗黙的なユーザのライフスタイルの特徴を抽出
して，属性を推定すること．
③ 行動推定手法と属性推定手法の高精度化に関する研究
【課題】
行動推定の精度が投稿数や投稿記事の量に依存
すること．
④ 実世界の現象の分析に関する研究
【課題】
社会現象ごとに反応するユーザ
の行動や属性に違いがあること
を確認できていないこと．
【目的】
近年発生した社会現象の特徴
を分析することで，本提案手
法の有用性を確認すること．
【開発技術の新規性】
現象の特徴をユーザの行動や
属性などの特性を用いて分析
すること．
応用研究
【課題】
属性ごとの推定精度の違いを考慮せず一様に処
理すること．
拡張 拡張
【目的】
行動推定の精度を向上させること．
【開発技術の新規性】
ユーザ自身の行動特性だけでなく，同様のユー
ザ属性を保持するものは，同様の習慣行動を執
るという考えを適用すること．
【目的】
属性推定の精度を向上させること．
【開発技術の新規性】
ソフトウェア工学における段階的詳細化の考え
方をユーザ属性の推定に適用すること．
３章
５章
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と提案手法の検討にあたり課題となる「同じ職業でも多様なライフスタイルが存在する問
題」に対応する． 
 
 「マイクロブログ上の明示的な情報だけでは属性を推定できない問題」への対応方法 
本課題に対しては，「ライフスタイルに密着した単語が出現する曜日・時間帯ごとの
投稿数」を考慮することで対処する．「おはよう」や「おやすみ」などの生活時間に密
着した単語が出現する時間帯を考慮することで，ライフスタイルの特徴を抽出できる
と考えられる．また，曜日・時間帯ごとの投稿数を考慮することで，週単位，曜日単
位のライフスタイルの特徴を抽出でき，職業ごとのライフスタイルの差異を強調する
ことができると考えられる． 
 
 「同じ職業でも多様なライフスタイルが存在する問題」への対応方法 
本課題に対しては，同様の職業でもライフスタイルの異なるユーザを整理・分類し
て判定することで対処する．職業はユーザのライフスタイルを規定する主な要因のひ
とつであるが，業務内容や生活態度によって，大小の違いが生じることが想定される．
例えば，同じ大学生でも学業に熱心な学生とアルバイトに熱心な学生では，ライフス
タイルには違いがある．このように，分類としては同じ職業であってもライフスタイ
ルが異なる多種多様なユーザが存在し，これらの違いを考慮しなければ，正しくユー
ザの職業を推定することは難しいと考えられる．そこで，「同じ職業のユーザをマイク
ロブログへの投稿時間によりクラスタリング」することで，この課題に対応する． 
 
以上のように，マイクロブログに暗黙的に含まれるライフスタイルを考慮することで既
存研究の問題点に対応し，マイクロブログユーザの職業属性の推定精度を向上させること
を本研究の目的とする． 
 
4.2.3  処理の流れ 
本研究では，「生活習慣に関わる語句の時間帯ごとの投稿数」をまとめた生活習慣ベクト
ルと「曜日・時間帯ごとの投稿数」をまとめた投稿時間帯ベクトルとを用いて，ユーザの
ライフスタイルを表現する．提案手法は，属性推定モデル構築部と属性推定部の 2 つの処
理部により構成される． 
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(1)  属性推定モデル構築部 
属性推定モデル構築部の処理フローを図 4.2 に示す． 
 
 
図 4.2 属性推定モデル構築部の処理フロー 
 
属性推定モデル構築部は，クラスタリング機能，単語・生活習慣モデル構築機能と投稿
時間帯モデル構築機能で構成される．クラスタリング機能では，収集した各ユーザの投稿
履歴から，曜日（7 曜日）・時間帯（24 時間）ごとの投稿数を抽出し，これらの類似性に基
づきユーザ群をクラスタリングする．単語・生活習慣モデル構築機能では，各職業に特徴
的な単語の出現数を示す単語ベクトルと生活習慣ベクトルを各クラスタ単位に作成する．
そして，作成した単語ベクトルと生活習慣ベクトルを統合し，学習することで単語・生活
習慣モデルを構築する．投稿時間帯モデル構築機能では，クラスタリング機能により分類
された各クラスタの中心ベクトルを取得して関連付けることで，投稿時間帯モデルを構築
する． 
 
(2)  属性推定部 
属性推定部の処理フローを図 4.3 に示す． 
 
マイクロブログ 職業ごとにユーザの
投稿内容と投稿時間を収集
属性推定モデル構築部
単語・生活習慣モデル
構築機能
単語ベクトル作成処理
単語・生活習慣モデル
構築処理
投稿時間帯モデル
構築処理
投稿時間帯モデル
構築機能
クラスタリング機能
投稿時間帯による
ユーザのクラスタリング処理
生活習慣ベクトル
作成処理
投稿時間帯ベクトル
作成処理
構築
構築
投稿時間帯
モデル
単語ベクトル
生活習慣ベクトル
作成
作成
作成
単語・生活
習慣モデル
投稿時間帯ベクトル
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図 4.3 属性推定部の処理フロー 
 
属性推定部では，属性推定機能を用いて推定対象ユーザの投稿内容と投稿時間を分析し，
それらを属性推定モデル構築部で構築した単語・生活習慣モデルや投稿時間帯モデルに適
用することでユーザの属性を推定する． 
 
4.3  学習アルゴリズム 
4.3.1  クラスタリング機能 
(1)  投稿時間帯ベクトル作成処理 
本処理では，各曜日・時間帯における投稿数を素性とした投稿時間帯ベクトルを職業𝑗ob
のユーザごとに作成する．投稿時間帯ベクトルは 7 次元（曜日）×24 次元（時間帯）の 168
次元で構成する．投稿時間帯ベクトルのイメージを図 4.4 に示す． 
 
属性推定部入力
推定対象ユーザの
投稿内容と投稿時間
ユーザの
職業属性
出力
属性推定機能
単語ベクトル作成処理
投稿時間帯ベクトル
作成処理
属性推定処理
生活習慣ベクトル
作成処理
投稿時間帯
モデル
参照
単語・生活
習慣モデル
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図 4.4 投稿時間帯ベクトルのイメージ 
 
職業 job のユーザ user における投稿時間帯ベクトル𝑉𝑝𝑜𝑠𝑡𝑡𝑖𝑚𝑒(𝑗𝑜𝑏, 𝑢𝑠𝑒𝑟)を式 4.1 に示す． 
 
𝑉𝑝𝑜𝑠𝑡𝑡𝑖𝑚𝑒(𝑗𝑜𝑏, 𝑢𝑠𝑒𝑟) 
= {𝑃𝑜𝑠𝑡𝑆𝑢𝑛𝑑𝑎𝑦0(𝑗𝑜𝑏, 𝑢𝑠𝑒𝑟), ⋯ , 𝑃𝑜𝑠𝑡𝑆𝑢𝑛𝑑𝑎𝑦23(𝑗𝑜𝑏, 𝑢𝑠𝑒𝑟), ⋯ ,  𝑃𝑜𝑠𝑡𝑆𝑎𝑡𝑢𝑟𝑑𝑎𝑦23(𝑗𝑜𝑏, 𝑢𝑠𝑒𝑟)} 
(4.1) 
 
式 4.1 において，𝑃𝑜𝑠𝑡𝑆𝑢𝑛𝑑𝑎𝑦0(𝑗𝑜𝑏, 𝑢𝑠𝑒𝑟)は日曜日の 0 時に職業 job のユーザ user により投
稿された件数を表す． 
 
(2)  投稿時間帯によるユーザのクラスタリング処理 
本処理では，投稿時間帯ベクトルを使用して，職業 job のユーザ群を n 個のクラスタに分
類する．分類したクラスタをそれぞれ{𝐶𝑗𝑜𝑏1 , 𝐶𝑗𝑜𝑏2 , ⋯ , 𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘 , ⋯ , 𝐶𝑗𝑜𝑏𝑛}と表す．クラスタリング
には，非階層的クラスタリングの代表的な手法である k-means 法[83]を採用する．第 3 章で
階層的クラスタリングを用いた際は，分類するクラスタ数を事前に決定することが困難で
あった．しかし，本研究では，クラスタ数が多くなると各属性内の特徴が薄くなるため，
分類するクラスタ数が少なく，その個数に見当を付けることができると考えた．クラスタ
リング処理のイメージを図 4.5 に示す．  
 
投
稿
数
投
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数
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図 4.5 クラスタリング処理のイメージ 
 
本処理により，同一職業中におけるユーザを投稿時間に基づいて類型化し，同じ職業で
も多様なライフスタイルが存在する問題に対応する． 
 
4.3.2  単語・生活習慣モデル構築機能 
(1)  単語ベクトル作成処理 
本処理では，投稿内容に出現する特徴的な単語を素性とした単語ベクトルをクラスタに
属するユーザ群ごとに作成する．クラスタ𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘に属するユーザ user における単語ベクトル
𝑉𝑤𝑜𝑟𝑑(𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘 , 𝑢𝑠𝑒𝑟)を式 4.2 に示す． 
 
𝑉𝑤𝑜𝑟𝑑(𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘 , 𝑢𝑠𝑒𝑟)
= {𝑃𝑜𝑠𝑡𝑤𝑜𝑟𝑑1(𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘 , 𝑢𝑠𝑒𝑟), 𝑃𝑜𝑠𝑡𝑤𝑜𝑟𝑑2(𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘 , 𝑢𝑠𝑒𝑟), ⋯ , 𝑃𝑜𝑠𝑡𝑤𝑜𝑟𝑑𝑖(𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘 , 𝑢𝑠𝑒𝑟)} 
(4.2) 
 
式 4.2 において，𝑃𝑜𝑠𝑡𝑤𝑜𝑟𝑑1(𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘 , 𝑢𝑠𝑒𝑟)はクラスタ𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘に属するユーザ user による投稿に
おける単語𝑤𝑜𝑟𝑑1の出現数を表す．なお，単語ベクトルを構成する素性は次に示す手順によ
り選定する． 
 
職業ごとの全投稿
クラスタA クラスタB クラスタC
ユーザの特徴ごとにクラスタリング
夜が遅く朝も遅い職業のクラスタ 夜が早く朝も早い職業のクラスタ
9
日中自由に行動できる職業のクラスタ
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STEP 1 ：各職業において特徴的な単語を抽出する．推定する職業の種類だけ STEP1.1 か
ら STEP1.2 の処理を繰り返す． 
STEP 1.1 ：Twitter から収集した職業 job のユーザ群の投稿内容に対して，形態素解析を行い
単語を取得する．なお，取得する単語は，投稿内容に含まれる顔文字や平仮名，片仮
名一文字といったノイズを取り除くため，形態素が名詞のものを採用する． 
STEP 1.2 ：職業 job において特徴的な単語を抽出する．単語の評価には，既存研究[18]に倣
い，χ2値を採用する．χ2値を使用することで，職業 job に属するユーザ群のクラスタと，
ある単語が投稿内容に出現したユーザ群のクラスタがどの程度一致しているかを評価
できる．職業 job のユーザ群の投稿内容に出現する単語 word のχ2値の算出方法を式 4.3
に示す． 
 
𝜒2(𝑗ob, 𝑤𝑜𝑟𝑑) =
𝑛(𝑈) × (𝑛(𝐽 ∩ 𝑊) × 𝑛(𝐽 ∪ 𝑊) − 𝑛(𝐽 ∩ 𝑊) × 𝑛(𝐽 ∩ 𝑊))
𝑛(𝐽) × 𝑛(𝐽) × 𝑛(𝑊) × 𝑛(𝑊)
 (4.3) 
 
式 4.3 において，𝑈は入力したユーザの集合，J は職業 job のユーザの集合，W は投
稿内容に単語 word が出現するユーザの集合を表す．式 4.3 では，職業 job において単
語 word が特徴的な単語であるほどχ2値が大きくなる． 
STEP 2 ：STEP1 で取得した単語群を統合する．複数の職業で同じ単語が出現する場合は，
χ2値の大きな職業にて特徴的な単語として使用する． 
STEP 3 ：χ2値に基づき，STEP2 で統合した単語群のランキングを作成する． 
STEP 4 ：ランキング上位の単語を素性として抽出する． 
  
 この手順により選定した職業ごとの特徴的な単語の例を表 4.1 に示す． 
 
表 4.1 職業ごとの特徴的な単語の例 
職業 用語 
学生 限，休講，ゼミ，履修，授業，模試，キャンパス 
会社員 打合せ，会社，事業，辞任，家族，会食 
主婦 旦那，主婦，女性，洗濯，掃除，義母 
パート・アルバイト ランチ，週末，ゲーセン，子育て，バイト 
公務員 忘年会，会社，職場，通勤，連休，上司 
自営業 申告，販売，価格，業務，景気，自営業，経営 
無職 アニメ，キャラ，充，漫画，ゲーム，アニソン 
 
マイクロブログを用いたソーシャルセンシング技術に関する研究 
89 
 
(2)  生活習慣ベクトル作成処理 
本処理では，ユーザの習慣行動を素性とした生活習慣ベクトルをクラスタに属するユー
ザ群ごとに作成する．本研究では，第 3 章と同様に「睡眠中」，「出勤中」，「勤務中」，「帰
宅中」，「食事中」と「その他」の 6 種類を習慣行動として採用する．生活習慣ベクトルは，
6 次元（習慣行動）×24 次元（時間帯）の 144 次元で構成する．クラスタ𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘に属するユー
ザ user における生活習慣ベクトル𝑉𝑙𝑖𝑓𝑒𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒(𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘 , 𝑢𝑠𝑒𝑟)を式 4.4 に示す． 
 
𝑉𝑙𝑖𝑓𝑒𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒(𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘 , 𝑢𝑠𝑒𝑟)
= {𝑃𝑜𝑠𝑡𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟10(𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘 , 𝑢𝑠𝑒𝑟), 𝑃𝑜𝑠𝑡𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟11(𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘 , 𝑢𝑠𝑒𝑟), ⋯ , 𝑃𝑜𝑠𝑡𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟623(𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘 , 𝑢𝑠𝑒𝑟)} 
(4.4) 
 
式 4.4 において，𝑃𝑜𝑠𝑡𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟10は 0 時 00 分 00 秒から 0 時 59 分 59 秒までの間にクラスタ
𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘に属するユーザ userにより生活習慣𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟1に関連する単語を含む投稿がなされた回
数を表す．なお，生活習慣ベクトルを構成する素性にはあらかじめ構築した行動辞書に登
録されている用語を使用する．行動辞書には，第 3 章と同様に既存研究[20]に倣い，日本語
語彙大系[80]を参考にして，手作業で行動に関連する用語を習慣行動ごとに選定したものを
登録する．  
 
(3)  単語・生活習慣モデル構築処理 
本処理では，単語ベクトルと生活習慣ベクトルを使用して各職業のクラスタごとに学習
することで，単語・生活習慣モデルを構築する．モデルの構築には，人工知能分野で使用
される分類手法である SVM（Support Vector Machine）[86]を採用する．なお，学習には，単
語ベクトルと生活習慣ベクトルを結合した単語・生活習慣ベクトルを使用する．クラスタ
𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘に属するユーザ user における単語・生活習慣ベクトル𝑉𝑙𝑖𝑓𝑒𝑠𝑡𝑦𝑙𝑒(𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘 , 𝑢𝑠𝑒𝑟)を式 4.5 に
示す． 
 
𝑉𝑙𝑖𝑓𝑒𝑠𝑡𝑦𝑙𝑒(𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘 , 𝑢𝑠𝑒𝑟)
= {𝑃𝑜𝑠𝑡𝑤𝑜𝑟𝑑1(𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘 , 𝑢𝑠𝑒𝑟), ⋯ , 𝑃𝑜𝑠𝑡𝑤𝑜𝑟𝑑𝑖(𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘 , 𝑢𝑠𝑒𝑟), 𝑃𝑜𝑠𝑡𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟10(𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘 , 𝑢𝑠𝑒𝑟), ⋯, 
 𝑃𝑜𝑠𝑡𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟623(𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘 , 𝑢𝑠𝑒𝑟)} 
(4.5) 
 
4.3.3  投稿時間帯モデル構築機能 
本処理では，投稿時間帯ベクトルを使用して各職業のクラスタごとに学習することで投
稿時間帯モデルを構築する．モデルの構築には，VSM [29]を採用する．なお，学習には，m
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（推定対象の職業数）×n（各職業のクラスタ数）個のクラスタの中心ベクトルを使用する．
中心ベクトルのイメージを図 4.6 に示す． 
 
 
図 4.6 中心ベクトルのイメージ 
 
図 4.6 は，学生の中心ベクトルで，クラスタ 1 は，就寝は早く，起床も早い高校生クラ
スタの中心ベクトル，クラスタ 2 は，就寝が遅く，起床も遅い大学生クラスタの中心ベク
トルであると考えられる． 
4.4  判定アルゴリズム 
4.4.1  属性推定機能 
属性推定部では，単語・生活習慣モデルと投稿時間帯モデルに基づき，ユーザの職業を
推定する．本処理部では，推定対象のユーザ target の投稿内容と投稿時間を入力し，投稿時
間帯ベクトル 𝑉𝑝𝑜𝑠𝑡𝑡𝑖𝑚𝑒(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡)，単語ベクトル 𝑉𝑤𝑜𝑟𝑑(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡) と生活習慣ベクトル
𝑉𝑙𝑖𝑓𝑒𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡)を作成する．そして，作成したベクトルを使用してユーザの職業属性を推
定する．属性推定機能のうち，単語ベクトル，生活習慣ベクトルと投稿時間帯ベクトルの
作成処理は，属性推定モデル構築部と同様の手順で構築するため，本章では属性推定処理
について述べる． 
本処理では，単語・生活習慣モデルと投稿時間帯モデルによる類似度の算出をそれぞれ
行い，これらを組み合わせた統合類似度を用いてユーザ target の職業属性を推定する．ユー
ザの職業属性を推定する手順を次に示す． 
 
STEP 1 ：単語・生活習慣モデルを用いた各クラスタとの類似度を算出する．算出には
STEP1.1 から STEP1.3 の処理を行う． 
STEP 1.1 ：単語ベクトル𝑉𝑤𝑜𝑟𝑑(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡)と生活習慣ベクトル𝑉𝑙𝑖𝑓𝑒𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡)を結合した単
語・生活習慣ベクトル𝑉𝑙𝑖𝑓𝑒𝑠𝑡𝑦𝑙𝑒(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡)を作成する． 
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STEP 1.2 ：単語・生活習慣ベクトル𝑉𝑙𝑖𝑓𝑒𝑠𝑡𝑦𝑙𝑒(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡)を入力し，各クラスタに分類される確
率を算出する．本論文では，SVM の実装である LibSVM[87]の Predict Probability 機能
を用いた． 
STEP 1.3 ：推定対象のユーザ targetとクラスタ𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘との単語・生活習慣モデル類似度を
𝑃𝑙𝑖𝑓𝑒𝑠𝑡𝑦𝑙𝑒(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡, 𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘)と表す． 
STEP 2 ：ユーザと投稿時間帯モデルを用いた各クラスタとの類似度を算出する． 
STEP 3 ：推定対象のユーザ targetとクラスタ𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘との投稿時間帯モデル類似度
𝑃𝑝𝑜𝑠𝑡𝑡𝑖𝑚𝑒(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡, 𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘)を算出する．𝑃𝑝𝑜𝑠𝑡𝑡𝑖𝑚𝑒(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡, 𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘)の算出方法を式 4.6に示す． 
 
𝑃𝑝𝑜𝑠𝑡𝑡𝑖𝑚𝑒(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡, 𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘) =
𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡, 𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘)
∑ ∑ 𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡, 𝐶𝑙𝑚)
𝑛
𝑚=1
𝑜
𝑙=1
 (4.6) 
 
式 4.6 において，o は，推定する職業の総数，𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡, 𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘)は，ユーザ target
の投稿時間帯ベクトル𝑉𝑝𝑜𝑠𝑡𝑡𝑖𝑚𝑒(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡)と投稿時間帯モデルのクラスタ𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘の中心ベ
クトル𝑉𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘との類似度である．類似度𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡, 𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘)は，コサイン類似度
Cos(𝑉𝑝𝑜𝑠𝑡𝑡𝑖𝑚𝑒(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡), 𝑉𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘
)とユークリッド距離Euclid(𝑉𝑝𝑜𝑠𝑡𝑡𝑖𝑚𝑒(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡), 𝑉𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘 )とを用
いて算出する．類似度の算出方法を式 4.7 から式 4.9 に示す． 
 
𝑺𝒊𝒎𝒊𝒍𝒂𝒓𝒊𝒕𝒚(𝒕𝒂𝒓𝒈𝒆𝒕, 𝑪𝒋𝒐𝒃𝒌) 
=
1
𝐶𝑜𝑠 (𝑉𝑝𝑜𝑠𝑡𝑡𝑖𝑚𝑒(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡), 𝑉𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘
) × 𝐸𝑢𝑐𝑙𝑖𝑑 (𝑉𝑝𝑜𝑠𝑡𝑡𝑖𝑚𝑒(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡), 𝑉𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘
)
 
(4.7) 
 
𝐶𝑜𝑠 (𝑉𝑝𝑜𝑠𝑡𝑡𝑖𝑚𝑒(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡), V𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘
) = 1 −
∑ 𝑊(𝑁𝑡𝑙)
168
𝑙=1 × 𝑊(𝑁𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘𝑙)
√∑ 𝑊(𝑁𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡𝑙)
168
𝑙=1
2
× √∑ 𝑊(𝑁𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘𝑙)
168
𝑙=1
2
 
(4.8) 
 
𝐸𝑢𝑐𝑙𝑖𝑑 (𝑉𝑝𝑜𝑠𝑡𝑡𝑖𝑚𝑒(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡), 𝑉𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘
) = √∑ (𝑊(𝑁𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡𝑙) − 𝑊(𝑁𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘𝑙))
2168
𝑙=1
 (4.9) 
 
式 4.8 と式 4.9 において，𝑊(𝑁𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡𝑙)は投稿時間帯ベクトルにおける l 番目の素性の
値，𝑊(𝑁𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘𝑙𝑙)はクラスタ𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘の中心ベクトルにおける l 番目の素性の値を表す． 
式 4.8 のコサイン類似度は，ベクトルの方向のみを捉えた距離を示す．式 4.9 のユー
クリッド距離は，ベクトルの長さも考慮した 2 点間の距離を示す．式 4.7 では，コサイ
ン類似度とユーグリッド距離は相補的な情報を提供できているため，これら両方を用
いて最終的な距離を算出する．ここで，𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡, 𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘)は，投稿時間帯ベクト
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ル𝑉𝑝𝑜𝑠𝑡𝑡𝑖𝑚𝑒(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡)とクラスタ𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘の中心ベクトルV𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘が類似するほど大きな値とな
る． 
STEP2.1. 単語・生活習慣モデル類似度𝑃𝑙𝑖𝑓𝑒𝑠𝑡𝑦𝑙𝑒(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡, 𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘)と投稿時間帯モデル類似度
𝑃𝑝𝑜𝑠𝑡𝑡𝑖𝑚𝑒(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡, 𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘)とを統合した統合類似度𝑃𝑖𝑛𝑡𝑒𝑔𝑟𝑎𝑡ion(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡, 𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘)を算出し，そ
れに基づき対象ユーザの属性を推定する．ユーザ target とクラスタ𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘との統合類似度
𝑃𝑖𝑛𝑡𝑒𝑔𝑟𝑎𝑡ion(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡, 𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘)の算出方法を式 4.10 に示す． 
 
𝑃𝑖𝑛𝑡𝑒𝑔𝑟𝑎𝑡ion(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡, 𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘) 
= 𝑃𝑙𝑖𝑓𝑒𝑠𝑡𝑦𝑙𝑒(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡, 𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘) × 𝑃𝑝𝑜𝑠𝑡𝑡𝑖𝑚𝑒(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡, 𝐶𝑗𝑜𝑏𝑘) 
(4.10)  
 
式 4.10 において算出した各クラスタとの統合類似度のうち最も高い類似度のクラスタの
職業を推定対象のユーザの職業属性として出力する． 
 
4.5  実験計画 
本研究で提案した属性推定手法の有効性について評価実験を行う．実証実験では，事前
実験と比較実験の 2 つを行う．本研究の実験計画を図 4.7 に示す． 
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図 4.7 実験計画 
 
図 4.7 は，評価実験により検証する項目を明確化するため，処理フローと実験内容の対
応関係を図示したものである．それぞれの実験について概説する． 
事前実験 1 では，単語・生活習慣モデル構築機能で使用する SVM の素性数の最適値を決
定する．評価実験 1 では，投稿内容に含まれる特徴的な単語に基づきユーザ属性を推定す
る手法[18]の推定精度と本提案手法の推定精度とを比較することで，本提案手法の有効性を
評価する． 
 
4.6  評価実験 
4.6.1  実験概要 
評価実験では，既存手法における投稿内容，人間関係，プロフィールのような「マイク
ロブログ上の明示的な情報だけでは属性を推定できない問題」と提案手法の検討にあたり
課題となる「同じ職業でも多様なライフスタイルが存在する問題」が解消できているかを
確認する． 
本研究の推定対象の職業属性は，既存のアンケートで利用されている職業分類の分析結
果に基づき決定する．手順としては，まず，Google 画像検索を用いて Web 上に公開されて
いる様々なアンケートのグラフを上位 50 件収集する．画像検索時には，「職業アンケート 
グラフ」の検索クエリを用いる．次に，収集したアンケート中における職業の出現数を集
計する．最後に，出現数が多い順に集計結果をソートする．以上の手順で収集したアンケ
ートの内容を確認したところ，スーツの販売や商店街活性化などのマーケティングに関す
るもの，政治や公共サービスに関するものや平均睡眠時間などの個人の生活に関するもの
マイクロブログ 職業ごとにユーザの
投稿内容と投稿時間を収集
属性推定部属性推定モデル構築部 入力
推定対象ユーザの
投稿内容と投稿時間
ユーザの
職業属性
出力
属性推定機能
単語・生活習慣モデル
構築機能
単語ベクトル作成処理
単語・生活習慣モデル
構築処理
投稿時間帯モデル
構築処理
投稿時間帯モデル
構築機能
クラスタリング機能
単語ベクトル作成処理
投稿時間帯ベクトル
作成処理
属性推定処理
投稿時間帯による
ユーザのクラスタリング処理
生活習慣ベクトル
作成処理
生活習慣ベクトル
作成処理
投稿時間帯ベクトル
作成処理
構築
構築
投稿時間帯
モデル
単語ベクトル
生活習慣ベクトル
参照
作成
単語・生活
習慣モデル
投稿時間帯ベクトル
（事前実験1）
SVM素性数の最適値の決定
に関する実験
（評価実験1）
属性推定精度の比較
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など，様々な分野のアンケートが収集された．アンケートに用いられる職業属性の集約結
果を表 4.2 に示す． 
 
表 4.2 アンケートに用いられる職業属性の集約結果 
職業属性 集計結果 職業属性 集計結果 
その他 40 会社員 25 
主婦 33 公務員 20 
学生 31 
パート・ 
アルバイト 
15 
無職 30 会社役員 6 
自営業 29 高校生 6 
 
表 4.2 より，「その他」以外で出現数が 2 桁以上の職業は，「主婦」「学生」「無職」「自営
業」「会社員」「公務員」「パート・アルバイト」の 7 種類であった．そこで，実験において
は，マイクロブログの情報から職業推定を始めるにあたり，「主婦」「学生」「無職」「自営
業」「会社員」「公務員」「パート・アルバイト」の 7 種類を推定対象の職業として採用した． 
 
4.6.2  実験データの準備 
実験データは，職業ごとに 330 ユーザ（合計 2,310 ユーザ）を Web から収集した．実験
データの収集方法を次に示す． 
 
STEP 1 ：Twitter コミュニティサイト「ツイナビ[88]」で職業を公開しているユーザを無作
為に収集する．「ツイナビ」は Twitter ユーザが交流するためのポータルサイトであり，
ユーザ自身が地域，性別，年代，血液型や職業などの属性情報を登録するため，信頼
度が高いユーザ情報を取得できると考えられる．また，ツイナビに登録されている属
性情報は，ユーザが指定した属性情報でありプロフィール欄や投稿内容に依存せずに
正解データを抽出可能であると考えられる． 
STEP 2 ：STEP1 で収集したユーザの投稿内容を TwitterAPI[89]にて収集する．投稿内容の
収集件数は，TwitterAPI で収集可能な最大件数である 3,200 件までとする．なお，投稿
内容の収集では，retweet 機能により発信された投稿を対象外とする．retweet 機能は他
のユーザの投稿を引用する機能であり，ユーザ自身の発言ではないことから，既存の
特徴的な単語に基づく手法において精度が低下すると考えたためである． 
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STEP 3 ：STEP2 で収集した投稿内容の件数が 1,000 件以上のユーザを実験データとして収
集する．TwitterAPI は，ユーザが発信した最新の投稿から取得する仕様である．ここ
で，1 日の投稿件数が多いユーザは，ライフスタイルの解析に最低限必要な 1 週間分
のデータを取得できない場合が考えられる．そのため，本実験の全体を通して，収集
したデータの期間が 1 週間未満の場合は実験データから除外した． 
STEP 4 ：各職業のユーザ数が 330 件になるまで STEP1 から STEP3 を繰り返し実施する． 
STEP 5 ：STEP4 で収集した実験データのうち，各職業の 250 ユーザを教師データ，80 ユ
ーザを判定データとして使用する． 
 
4.6.3  SVM素性数の最適値の決定に関する予備実験 
(1)  実験内容 
SVM の素性数の最適値評価実験では，単語・生活習慣モデル構築機能で使用する SVM
の素性数の最適値を決定する．  
実験対象の素性数は既存研究[18]を参考し，128 件，256 件，512 件，1,024 件と 2,048 件
の 5 種類とする．本実験の手順を次に示す． 
 
STEP 1 ：単語ベクトル作成処理の STEP5 にて算出したχ2値に基づき，ランキングの上位
128 件，256 件，512 件，1,024 件と 2,048 件の単語を素性とした単語ベクトルをそれぞ
れ作成する． 
STEP 2 ：STEP1 で作成した単語ベクトルを入力として単語モデルを構築する．学習には
教師データ 1,750 ユーザを使用する．また，SVM のライブラリには，LibSVM を利用
する．SVM のカーネル関数には，テキストマイニング手法を用いる既存研究[90]- [93]
で利用される RBF カーネルを用いる．本実験では，SVM の学習に必要な cost パラメ
ータと，RBF カーネルの使用時に必要な gamma パラメータについて，最適な値の組み
合わせを網羅的に探索する手法であるグリッドサーチを実施する．これにより，素性
数 128 件，256 件，512 件，1,024 件と 2,048 件で学習した 5 種類の単語モデルを構築
する． 
STEP 3 ：STEP2 で構築した 5 種類の単語モデルを使用して実験データの推定精度を評価
する．推定精度の評価には，職業ごとに算出した F 値の平均を使用する．ここで，推
定精度の最も良い SVM の素性数とパラメータを最適値として採用する． 
 
(2)  実験結果 
素性数ごとの推定精度を図 4.8 に示す． 
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図 4.8 素性数ごとの推定精度 
 
実験結果より，256 件の素性数で学習した場合の推定精度が最も良い値を示していること
がわかる．このことから，推定対象の職業数 m＝7 の場合は，素性数 256 件を SVM の最適
値として採用する． 
 
4.6.4  提案手法の有効性の評価実験 
(1)  実験内容 
評価実験では，文献[18]に倣い χ2値を用いて特徴的な単語を選定し，SVM にてユーザの
属性を推定する既存手法の推定精度と，投稿内容に加えてユーザのライフスタイルを考慮
する提案手法の推定精度とを比較する． 
なお，本比較実験で使用する SVM の素性数は第 4.6.3 項の予備実験の結果に基づき 256
件とする．また，クラスタリング機能で使用するクラスタ数は，事前に施行した分類傾向
から 3 クラスタとする．推定精度については，適合率，再現率と F 値を用いて評価する． 
 
(2)  実験結果 
既存手法と提案手法の推定精度を表 4.3 に示す． 
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表 4.3 既存手法と提案手法の推定精度 
  職業 適合率 再現率 F 値 
既存手法 
学生 0.619 0.650 0.634 
会社員 0.426 0.288 0.343 
主婦 0.703 0.325 0.444 
パート・アルバイト 0.440 0.413 0.426 
公務員 0.302 0.713 0.424 
自営業 0.360 0.225 0.276 
無職 0.268 0.238 0.252 
平均 0.445 0.407 0.400 
提案手法 
学生 0.514 0.700 0.593 
会社員 0.358 0.300 0.327 
主婦 0.718 0.350 0.471 
パート・アルバイト 0.509 0.363 0.423 
公務員 0.290 0.500 0.367 
自営業 0.293 0.300 0.296 
無職 0.294 0.250 0.270 
平均 0.425 0.394 0.392 
 
表 4.3 では，既存手法と提案手法を比較して，属性の推定精度が高い箇所を太字にして
下線を記載している．この結果より，既存手法の推定精度の方が僅かに高いことがわかっ
た．しかし，既存手法の推定精度も低いことから，マイクロブログ上には職業を表す特徴
的な単語が出てきにくいという予想を裏付ける結果であると考えられる．この推定精度が
低い理由を検証するため，提案手法の実験結果の誤判定の内訳を表 4.4 に示す． 
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表 4.4 誤判定の分析結果 
  正解の職業 
学生 会社員 主婦 
パート・ 
アルバイト 
公務員 自営業 無職 
判定結果
の職業 
学生 - 0.375 0.077 0.353 0.025 0 0.150 
会社員 0.125 - 0.192 0.137 0.250 0.125 0.100 
主婦 0.042 0 - 0.059 0.100 0.054 0 
パート・ 
アルバイト 
0.292 0.054 0.154 - 0 0.054 0.117 
公務員 0.083 0.304 0.038 0.059 - 0.696 0.583 
自営業 0.167 0.161 0.250 0.118 0.575 - 0.050 
無職 0.292 0.107 0.288 0.275 0.050 0.071 - 
 
表 4.4 より，特に「会社員」，「パート・アルバイト」，「公務員」，「自営業」や「無職」
において，数多くの誤判定が発生したことがわかった．これは，ライフスタイルに顕著な
差がない職業を判定対象と設定していたため，それがノイズとなって推定精度の低下を引
き起こしたと考えられる．このため，以上の実験結果では，属性推定時にライフスタイル
を考慮することの有効性の検証ができたとはいい難い．そこで，ライフスタイルが類似し，
応用上必ずしも区別する必要がない職業を 1 つにまとめて追実験を行う． 
 
4.6.5  推定対象職業数4種類の場合の評価実験 
(1)  実験概要 
本実験では，第 4.6.4 項の実験結果にて，提案手法の推定精度が低かった原因は，ライフ
スタイルに顕著な特徴がみられない職業がノイズになったためであると考え，推定対象の
職業を再検討した上で，改めてライフスタイルの有用性に関する追実験を行う． 
表 4.4 の誤判定結果より，「会社員」，「公務員」と「自営業」のライフスタイルは相互に
類似しており，「学生」，「主婦」や「パート・アルバイト」とは異なる特徴があると考えら
れる．このことから，「会社員」，「公務員」や「自営業」のライフスタイルを包括的に内包
する職業として，「社会人」を新たな推定対象として選定する．これらの職業をまとめた包
括的な「社会人」という考え方は，様々な分野のアンケート調査でも利用されている．具
体的なアンケート結果の事例を調査したところ，「健康や体調に関するアンケート[94]」や
「映画や娯楽などに関するアンケート[95]」，「大学院や専門学校への進学意思のアンケート
マイクロブログを用いたソーシャルセンシング技術に関する研究 
99 
 
[96][97]」などにおいて，社会人の括りが用いられていた．これらのアンケートでは，社会
人の中での職種や業種などの詳細な分類の必要がなく，大まかな傾向を調査する目的で収
集されているものが多い．こういった概観を把握するための調査を実施する場合には，社
会人として一括りにした職業を用いても問題ないと考えられる． 
一方，「無職」のユーザは，「公務員」が最も誤判定として多くみられるが，「会社員」，「公
務員」と「自営業」のユーザは，「無職」として誤判定されるケースが少ないことがわかる．
また，「無職」のユーザは，その他の職業分類とも強い類似性が見られないことから，本研
究では，「無職」として収集したユーザの一部を就労が不安定なユーザであると考え，職業
的には同じく短期的な労働形態である「パート・アルバイト」に属するものと仮定して分
析する．実際に，内閣府の青少年の社会的自立に関する意識調査[98]より，無職のユーザの
うち 51.6％が以前は非正規雇用者であることからも，上述の仮定には一定の有意性がある
と判断した．なお，本実験では，第 4.6.4 項と職業数が変化するため，予備実験を含むすべ
ての実験を改めて実施し，提案手法を検討する． 
 
(2)  実験データ 
本実験では，職業が「学生」「社会人」「主婦」「パート・アルバイト」のユーザを実験対
象とする．実験データは，第 4.6.2 項で収集した職業ごとのデータのうち，「学生」と「主
婦」についてはそのままのデータ（各 330 ユーザ）を用いた．一方，「社会人」は「自営業」
「公務員」「会社員」から抽出した 330 ユーザを用いた．また，「パート・アルバイト」に
は，「無職」のユーザを一部含めた 330 ユーザを用いた． 
これらの実験データのうち，各職業の 250 ユーザを教師データ，80 ユーザを判定データ
として使用することとした．また，ユーザの投稿から 1 週間分のライフスタイルを正しく
取得できているかを確認した．実験データの投稿期間を図 4.9 に示す． 
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図 4.9 実験データの投稿期間 
 
図 4.9 に示すとおり，投稿期間が 1 週間未満のユーザを含めずに実験を実施する． 
 
(3)  予備実験 
第 4.6.3 項と同様の手順で，SVM の素性数の最適値を求める予備実験を行った．結果とし
て，素性数 256 件を最適値として採用する． 
 
(4)  実験内容 
予備実験で求めたパラメータを用い，職業推定を実施する．比較実験の手順は第 4.6.4 項
と同様である．また，本実験においては，既存手法と提案手法の実験に加えて，提案手法
のどの情報が職業推定に効果的であるかを分析するため，本提案手法の各項目についての
分析を行う．具体的には，「単語のχ2値を考慮する既存手法（単語）」，「日常的な語句から取
得した生活習慣を考慮する手法（生活習慣）」，「職業に特徴的な語句の時間的特徴を考慮す
る手法（投稿時間帯）」と「クラスタリング手法（クラスタリング）」という 4 手法のすべ
ての組み合わせ（14 種類）に対して実験を行い，推定精度を算出する．なお，本実験で使
用するパラメータは，予備実験の結果に基づき，SVM の素性数は 256 件とする．また，ク
ラスタリング機能で使用するクラスタ数は，事前に施行した分類傾向から 2 クラスタとす
る．推定精度については，適合率，再現率と F 値を用いて評価する． 
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(5)  実験結果 
既存手法と提案手法の推定精度を表 4.5 に示す． 
 
表 4.5 4 属性における既存手法と提案手法の推定精度 
  職業 適合率 再現率 F 値 
既存 
手法 
学生 0.744 0.763 0.753 
社会人 0.681 0.613 0.645 
主婦 0.838 0.713 0.770 
パート・ 
アルバイト 
0.673 0.825 0.742 
平均 0.734 0.728 0.727 
提案 
手法 
学生 0.813 0.763 0.787 
社会人 0.791 0.663 0.721 
主婦 0.853 0.800 0.826 
パート・ 
アルバイト 
0.670 0.863 0.754 
平均 0.782 0.772 0.772 
 
表 4.5 は，学生，社会人，主婦とパート・アルバイトの 4 つの職業ごとに既存手法との
推定精度を比較しており，属性の推定精度が高い箇所を太字にして下線を記載している．
また，4 手法をそれぞれ組み合わせて実験した場合の推定精度を表 4.6 に示す． 
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表 4.6 手法の組み合わせ別の推定精度 
実験 単語 
生活 
習慣 
投稿 
時間帯 
クラスタ
リング 
F 値 
A ○       0.727 
B   ○     0.596 
C     ○   0.355 
D ○ ○     0.763 
E ○   ○   0.739 
F   ○ ○   0.593 
G ○ ○ ○   0.769 
H ○     ○ 0.744 
I   ○   ○ 0.614 
J     ○ ○ 0.340 
K ○ ○   ○ 0.768 
L ○   ○ ○ 0.770 
M   ○ ○ ○ 0.550 
N ○ ○ ○ ○ 0.772 
 
表 4.6 において，単語列は「単語のχ2値を考慮する手法」の適用の有無，生活習慣列は「日
常的な語句から取得した生活習慣を考慮する手法」の適用の有無，投稿時間帯列は「職業
に特徴的な語句の時間的特徴を考慮する手法」の適用の有無，クラスタリング列は「クラ
スタリング手法」の適用の有無を表す．表 4.5 および表 4.6 より，次に示す 3 つの考察を
行った． 
 
 職業属性の推定精度に関する考察 
表 4.5 より，提案手法は，既存手法と比較してすべての職業において F 値の精度が向上
していることが確認できる．全職業の推定精度を比較すると，平均して 0.045 ポイント F 値
が向上していることがわかる．この差が統計的に有意な差であるかどうかを確認するため，
t 検定を実施した結果，t(3)=3.182, p<.05 となった．このことから，既存手法と提案手法とは
有意差があり，提案手法の有効性が明らかとなった．また，職業属性の差を個別に確認する
と，特に社会人においては，0.076 ポイントの違いが見られた．これは，社会人のライフス
タイルが規則的であるため，本提案手法の推定精度が高まったと考えられる． 
表 4.6 より，単語のχ2値に基づきユーザ属性を推定する既存手法（実験 A）と比較して，
既存手法に提案手法を組み合わせた手法（実験 D，E，G，H，K，L，N）の方が，精度が
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向上していることがわかる．このことから，既存手法に「日常的な語句から取得した生活習
慣を考慮する手法」や「職業に特徴的な語句の時間的特徴を考慮する手法」，「クラスタリン
グ手法」を適用することで推定精度が向上し，ライフスタイルを反映するための各操作がユ
ーザの職業推定に有効であることが明らかとなった．しかし，ライフスタイルのみを用いた
手法（実験 B，C，F，I，J，M）の精度を確認すると，精度が低下することがわかった．こ
のため，本提案手法は，「単語のχ2値を考慮する手法」を基盤とした場合のみ有用な技術で
あると言える． 
これらの結果から，マイクロブログに対して，既存手法にユーザのライフスタイルを考
慮した職業推定手法を適用することは有効であることが明らかとなった． 
 
 「マイクロブログ上の明示的な情報だけでは職業を推定できない問題」に関する考
察 
本提案手法は，「マイクロブログ上の明示的な情報だけでは職業を推定できない問題」に
対して，「ライフスタイルに密着した単語が出現する曜日・時間帯ごとの投稿数」を考慮す
ることで対応を試みている．提案手法の有用性を検証することを目的として，各職業の生活
習慣ベクトルと投稿時間帯の関係を目視で確認することで，各職業の推定に有用な情報を含
まれるかどうかを分析した． 
本分析では，実験データの教師データ 1,000 ユーザを対象に生活習慣ベクトルを構成する
行動辞書に登録した用語の出現数を時間帯ごとに集計して表示する．行動ごとの生活習慣
ベクトルを構成する用語の出現数を図 4.10 に示す． 
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図 4.10 ユーザの投稿に含まれる行動辞書の用語の出現数 
 
職業別に各生活習慣の時間帯を確認すると，特定の職業においてそれぞれ特徴が表れて
いることがわかる．各生活習慣について分析した結果を次に示す． 
 
・睡眠 
8 時に注目すると，いずれの職業でも睡眠に関する投稿が集中していることがわかる．
多くの人がこの時間帯に起床することから，投稿に含まれる単語として「おはよう」とい
った起床に関連するものが多く出現したと考えられる．このことから，睡眠においては 8
時に注目することで主婦や社会人の特徴を取得できると考えられる． 
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・出勤 
8～9 時に注目すると，社会人による投稿数が集中しており，その他の職業と異なる特徴
を示していることがわかる．これは，社会人が他の職業に比べて早い時間に出勤する傾向
があることから，このような特徴の違いが現れたと考えられる．また，17 時の投稿数に注
目すると，学生とパート・アルバイトの投稿数が社会人や主婦と比べて増加していること
がわかる．この時間帯は，学生やパート・アルバイトがアルバイト勤務のために出勤する
時間帯であることから，このような反応を示したと考えられる．これらのことから，出勤
においては 8～9 時に注目することで社会人の特徴を，17 時の投稿に注目することで学生や
パート・アルバイトの特徴を取得できると考えられる． 
 
・勤務 
9 時，17 時や 23 時に注目すると，学生による投稿数の増加が顕著に現れていることがわ
かる．学生は学校，塾，部活やアルバイトなど様々な活動に参加しており，複数の勤務時
間が存在するため，このような反応を示したと考えられる．このことから，勤務において
は 9 時，17 時や 23 時に注目することで学生の特徴を取得できると考えられる． 
 
・食事 
9 時，13 時や 19 時に注目すると，主婦の投稿数が増加していることがわかる．この時間
帯は一般的に食事を執る時間帯であるにもかかわらず，他の職業よりも顕著に投稿数が増
加していることから，主婦は他の職業よりも食事に関する投稿を多くする傾向にあると考
えられる．また，社会人に注目すると，13 時に特徴的な反応を示していることがわかる．
これは社会人が昼食時に食事に関する投稿を他の職業よりも多く投稿する傾向があるため
であると考えられる．これらのことから，食事においては 9 時や 19 時に注目することで主
婦の特徴を，13 時に注目することで，主婦と社会人の特徴を取得できると考えられる． 
 
・帰宅 
19 時以降に注目すると，社会人の投稿数が継続的に増加していることがわかる．これは，
社会人は残業などを行い帰宅時間が遅くなるため，継続的に増加したと考えられる．この
ことから，帰宅においては 19 時以降に注目することで，社会人の特徴を取得できると考え
られる． 
 
・その他 
その他を確認すると，主婦の投稿数が全時間帯で増加していることがわかる．これは，主
婦は比較的自由な時間を持っており，各時間を娯楽や自由な時間として行動する特徴を持つ
ことから，他の職業に比べて特徴的な反応を示したと考えられる．このことから，その他に
注目することで，主婦の特徴を取得できると考えられる． 
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これらの分析結果から，各職業と各生活習慣には一定の関係を表現する特徴が現れてい
ることを確認した．そのため，いずれの職業で共通して出現する単語であっても，投稿数
やその共通の単語を投稿する時間帯を考慮することで，職業ごとの暗黙的な特徴の抽出が
可能であることが示唆された．このことから，生活習慣ベクトルは，各職業を特徴付ける
ために有効な情報源であると考えられる．その一方で，表 4.3 に示す実験結果で示唆され
たように，ライフスタイルには特徴が現れにくい職業があることや，どの職業でも似たよ
うな投稿が集中する時間帯があることが確認された．これらの問題に対応するためには，
職業ごとに推定時に用いる特徴語とライフスタイルの特徴に重み付けを変更することや，
各職業で特徴的な時間のみを抽出し，それらをベクトルとして加えることで，特徴的な時
間のみを効果的に学習することなどの方法が考えられる． 
 
 「同じ職業でも多様なライフスタイルが存在する問題」に関する考察 
本提案手法は，「同じ職業でも多様なライフスタイルが存在する問題」に対して，各職業
を投稿時間に基づきクラスタリングすることで対応を試みている． 
実際に，クラスタリングを行うことが精度向上につながったことを分析するため，同じ
職業でも多様なライフスタイルが存在することを確認する．本分析では，実験データの教
師データ 1,000 ユーザを対象にクラスタリング後のデータに対して，各時間帯（24 時間）
の投稿数を集計してグラフ化する．  
各職業のクラスタリング結果を時間単位に集計してグラフ化した結果を図 4.11 に示す． 
 
 
図 4.11 各職業のクラスタリング結果 
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図 4.11 において，既存手法に比べて最も本提案手法の推定精度が向上した「社会人」を
確認すると，投稿数が増え始める 7 時頃に起床，17 時頃に帰宅し，投稿数が減り始める 24
時頃に就寝し始める社会人の特徴を示すクラスタ（社会人クラスタ 1）と，投稿数が増え始
める 5 時頃に起床し，投稿数が減り始める 22 時頃に就寝し始める社会人の特徴を示すクラ
スタ（社会人クラスタ 2）を明確に分類できていることがわかる．また，主婦においても，
朝早く起床し，昼夜投稿が多く，就寝時間も早い特徴を示すクラスタ（主婦クラスタ 1）と，
日中投稿が少なく，深夜投稿が多くなる特徴を示すクラスタ（主婦クラスタ 2）を明確に分
類できていることがわかる．これは，クラスタ 1 が専業主婦，クラスタ 2 が兼業主婦とし
て分類ができていると考えられる．一方，学生やパート・アルバイトを確認すると，夜の
投稿に多少特徴を示しているものの，どちらのクラスタもよく似た特徴を示しており，多
様な特徴を上手く分類できていないことがわかる．そのため，発展手法の検討時には，各
属性でクラスタ数を固定するのではなく，属性ごとに分類するクラスタ数を変更するなど
の対策が必要であると考えられる． 
 
4.7  今後の課題 
今後は，様々なユーザ属性の推定手法との組み合わせを試すとともに，ユーザの投稿頻
度を考慮することや，社会人に分類されたユーザをより詳細に分類するための方策を検討
する．これにより，社会人の職業分類を世論調査のレベルに揃え，マイクロブログのソー
シャルセンサとしての利用価値の向上を図る予定である．なお，今回は職業を対象に提案
手法の推定精度を評価したが，職種を推定することで，より精度の高い実世界における現
象の分析が可能になると考えられる．その事前実験として，ツイナビから各職種が明らか
なユーザを抽出し，そのユーザの投稿時間帯ベクトルを作成してライフスタイルの違いの
傾向を確認した．図 4.12 に各職種の投稿時間帯ベクトルを示す． 
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図 4.12 各職種の投稿時間帯ベクトル 
 
図 4.12のグラフは，各職種内で平均した 1人あたりの投稿時間帯ベクトルである．図 4.12
より，一部の職種にライフスタイルの違いを確認できるが，多くの職種で同様のライフス
タイルの傾向になっていることがわかった．このことから，発展研究では，単語を考慮し
た手法以外の推定手法との組み合わせや，ブログ，Facebook などの情報と関連付ける手法
との連携を試みて，改善する必要があると考えられる．また，本研究では，実験に用いる
各職業のユーザ数を同数にして実験を行ったが，実際のマイクロブログでは偏りがあると
考えられる．このことから，より現実に近い環境を再現した場合の実験も併せて行い，実
用化への検討を進めることを考えている． 
4.8  あとがき 
本研究では，ユーザの投稿内容に加え，ユーザのライフスタイルを考慮することで，マ
イクロブログユーザの職業属性を推定する手法を提案した．実証実験では，特徴的なライ
フスタイルのユーザに対しては，本提案手法を用いることで，既存手法の課題である投稿
内容，人間関係，プロフィールのような「マイクロブログ上の明示的な情報だけでは属性
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を推定できない問題」と提案手法の検討にあたり課題となる「同じ職業でも多様なライフ
スタイルが存在する問題」の 2 つの課題に対し，一定の解決策を提示できた．また，実証
実験の結果から，「日常的な語句から取得した生活習慣を考慮する手法」，「職業に特徴的な
語句の時間的特徴を考慮する手法」と「クラスタリング手法」の 3 つの手法は，既存指標
と組み合わせることで，推定精度の向上が見られることが明らかとなった．これにより，
社会の変化が発生した際，投稿を発信しているユーザの属性ごとに変化の内容を分析する
ことが可能になったと考えられる．  
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第5章  段階的詳細化によるユーザ属性の推定と属
性を考慮した行動推定技術の提案 
5.1  まえがき 
本章では，推定対象ユーザの性別や年代，職業といった属性を推定し，その属性ごとの
ライフスタイルの違いを考慮した習慣行動の推定手法について検討する．ユーザの属性を
推定する際は，既存研究の発展として，抽象的なパーソナルデータを段階的詳細化，いわ
ゆる推定確率の高い属性から順に推定する手順に基づき具象化する手法により，ユーザの
属性を推定する手法を新たに提案する．これらの手法により，「行動推定の精度が投稿数
や投稿記事の量に依存するという問題」と「属性ごとの推定精度の違いを考慮せず一様に
処理するという問題」に対応する．これにより，高精度なソーシャルセンシングを実現す
る． 
第 5.2 節では，研究の概要について論じている．第 5.3 節では，学習アルゴリズムについ
て論じている．第 5.4 節では，実験計画について論じている．第 5.5 節では，属性推定に関
する評価実験について論じている．第 5.6 節では，属性の組み合わせに関する評価実験につ
いて論じている．第 5.7 節では，投稿数別推定精度の評価実験について論じている．第 5.8
節では，属性推定手法の結果を用いた行動推定手法に関する評価実験について論じている． 
 
5.2  研究の概要 
5.2.1  本研究の位置付け 
本研究では，マイクロブログユーザの行動推定手法と属性推定手法の高精度化を提案す
る．本研究の位置付けを図 5.1 に示す． 
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図 5.1  本研究の位置付け 
 
5.2.2  本研究における課題と対応方策 
本研究では，ユーザの行動推定と属性推定に関する研究を進める中で明らかとなった「行
動推定の精度が投稿数や投稿記事の量に依存する問題」と「属性ごとの推定精度の違いを
考慮せず一様に処理する問題」を解消する手法を提案することを目的と設定する．そして，
マイクロブログを用いたソーシャルセンシング技術に関する研究
マイクロブログのリアルタイムな特性を活用した基礎研究
① 行動推定に関する研究
【課題】
投稿内容に行動や位置に関する情報が含まれて
いる割合が非常に少ないこと．
【目的】
位置情報に頼らずにユーザの行動を推定するこ
と．
【開発技術の新規性】
投稿数の変化などユーザの投稿パターンを活用
してユーザの習慣行動を推定すること．
② 属性推定に関する研究
【課題】
マイクロブログ上の明示的な情報だけでは属性
を推定できないこと．同じ職業でも多様なライ
フスタイルが存在すること．
【目的】
属性ごとの特徴的な単語だけに頼らずに属性を
推定すること．
【開発技術の新規性】
プロフィールなどの明示的な情報だけでなく，
暗黙的なユーザのライフスタイルの特徴を抽出
して，属性を推定すること．
③ 行動推定手法と属性推定手法の高精度化に関する研究
【課題】
行動推定の精度が投稿数や投稿記事の量に依存
すること．
④ 実世界の現象の分析に関する研究
【課題】
社会現象ごとに反応するユーザ
の行動や属性に違いがあること
を確認できていないこと．
【目的】
近年発生した社会現象の特徴
を分析することで，本提案手
法の有用性を確認すること．
【開発技術の新規性】
現象の特徴をユーザの行動や
属性などの特性を用いて分析
すること．
応用研究
【課題】
属性ごとの推定精度の違いを考慮せず一様に処
理すること．
拡張 拡張
【目的】
行動推定の精度を向上させること．
【開発技術の新規性】
ユーザ自身の行動特性だけでなく，同様のユー
ザ属性を保持するものは，同様の習慣行動を執
るという考えを適用すること．
【目的】
属性推定の精度を向上させること．
【開発技術の新規性】
ソフトウェア工学における段階的詳細化の考え
方をユーザ属性の推定に適用すること．
６章
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これら 2 つの研究の成果を活用し，さらに高精度な推定手法を構築する．本研究における
各課題への対応方策を次に示す． 
 
(1)  「行動推定の精度が投稿数や投稿記事の量に依存する問題」への対応策 
第 3 章のユーザの行動推定に関する研究では，一日平均 30 件以上の投稿を行っているユ
ーザのみを対象として実験を行っており，習慣行動を正しく推定するためには一定数以上
の投稿を日常的に行っているユーザであることが前提条件となっている．しかし，日本人
Twitter ユーザ調査[99]によると，一日の平均投稿数は 25.7 件である．そのため，既存研究
では，平均以上の投稿を行っていなければ習慣行動を推定できない状況である． 
そこで，本研究では，この習慣行動推定時の投稿件数の制約を解消するため，同様のユ
ーザ属性を保持するものは，類似した習慣的な行動を執るという仮説を設定し，課題解消
を試みる．例えば，社会人の男性であれば，朝出勤して，夜に帰宅するという一般的な社
会人の特性や，夜に出勤して朝に帰宅するなどの夜勤の社会人の特性など，典型的な行動
特性が見られると考えられる．そのため，ユーザ自身の行動情報に加えて，性別，年代と
職業といったユーザの属性ごとの習慣行動の特性を考慮し，パーソナルデータを推定する
手法を提案する． 
 
(2)  「属性ごとの推定精度の違いを考慮せず一様に処理する問題」への対応
策 
 第 4 章のユーザ属性の推定に関する研究では，属性ごとの推定精度の違いを考慮せずに，
すべてのユーザ属性の推定処理を一様に処理する課題がある．例えば，性別推定は男性と
女性の 2 パターン，年代推定は 10 代，20 代，30 代，40 代以上の 4 パターンなど分類対象
のパターン数も異なる．そのため，性別推定の精度の方が年代推定の精度よりも高くなる
傾向が強い状況[63]である． 
そこで，本研究では，ユーザ属性の種類ごとに推定精度が異なるということに着目し，
ソフトウェア工学における段階的詳細化の考え方を適用したユーザ属性の推定手法の構築
を試みる．具体的には，性別などの推定精度の高いユーザ属性を推定したのち，その属性
が明らかになっている前提に基づき，他のユーザ属性を推定する手法を提案する． 
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5.2.3  属性推定への段階的詳細化の適用方策の検討 
(1)  適用方針 
段階的詳細化とは，抽象的な内容を段階ごとにより具象化する手法である．この手法は，
システム開発において，「決定すべき事象の要素を大まかに抽出」したのちに，「それぞれ
の要素を詳細化する」という 2 ステップを繰り返すことで，システムの詳細を明らかにす
る．本節では，この段階的詳細化の考え方を属性推定手法へ適用し，既存手法における「属
性ごとの推定精度の違いを考慮せず一様に処理する問題」を解消可能かの傾向を確認する．
段階的詳細化の具体的な適用方策を次に示す． 
 
手法 1：ユーザごとの最も顕著となる属性を推定したのちに，その推定結果を踏まえて，他
の属性を段階的に推定する手法 
手法 2：パーソナルデータの推定において，精度の高い属性（性別など）を明らかにした上
で，その後，選択肢の多い属性（職業など）を段階的に推定する手法 
 
(2)  実験内容 
 本実験では，段階的詳細化の 2 つの適用方策を属性推定に適用した際の有効性を評価し，
本研究で採用する手法を選定する．手法 1 の実験では，推定確率の高い属性から順に属性
を決定する方策の有効性，手法 2 の実験では，属性の選択パターン数の少ないものから順
に推定する方策の有効性を明らかにする．  
実験データは，性別，年代と職業が判明している 1,180 ユーザを Web から収集した．実
験データの収集方法を次に示す． 
STEP 1 ：Twitter のプロフィールから任意の文字列を検索するサービスである「ツイプロ
[100]」を用いて，Twitter のプロフィール欄や投稿内容に職業名を記載しているユーザ
を無作為に収集する．  
STEP 2 ：STEP1 で収集したユーザの投稿内容を TwitterAPI と Twitter に投稿された内容を
ユーザごとにブログ形式で保存するサービスである Twilog を用いて収集する．なお，
投稿内容の収集では，retweet 機能により発信された投稿を対象外とする． 
STEP 3 ：STEP2 で収集した投稿内容の件数が 1,000 件以上のユーザを実験データとして収
集する．TwitterAPI と Twilog は，ユーザが発信した最新の投稿から取得する仕様であ
る．ここで，一日の投稿件数が多いユーザは，ライフスタイルの解析に最低限必要な
1 週間分のデータを取得できない場合が考えられる．そのため，本実験の全体を通し
て，収集したデータの期間が 1 週間未満の場合は実験データから除外した． 
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STEP 4 ：ユーザ数が 1,180 件になるまで，STEP1 から STEP3 を繰り返し実施する．ただ
し，社会人の一部のユーザについては，第 3 章と同様のユーザを用いた．収集した実
験データの内訳を表 5.1 に示す． 
 
表 5.1  実験データ 
  分類 ユーザ数 収集期間 
性
別 
男性 606 件 2012 年 7 月 2 日～2015 年 6 月 30 日 
女性 524 件 2012 年 7 月 5 日～2015 年 7 月 1 日 
不明 50 件 2015 年 2 月 25 日～2015 年 7 月 1 日 
年
代 
10 代 314 件 2015 年 3 月 27 日～2015 年 6 月 30 日 
20 代 276 件 2012 年 8 月 30 日～2015 年 6 月 22 日 
30 代 329 件 2012 年 7 月 2 日～2015 年 7 月 1 日 
40 代以上 210 件 2015 年 2 月 25 日～2015 年 6 月 22 日 
不明 51 件 2015 年 2 月 25 日～2015 年 7 月 1 日 
職
業 
学生 295 件 2015 年 3 月 27 日～2015 年 6 月 30 日 
社会人 295 件 2012 年 7 月 2 日～2015 年 3 月 16 日 
主婦 
295 件 2015 年 2 月 25 日～2015 年 6 月 22 日 
(女性のみ） 
パート・ 
アルバイト 
295 件 2015 年 4 月 1 日～2015 年 7 月 1 日 
不明 0 件 － 
 
STEP 5 ：収集した職業が明確なユーザに対して，プロフィールや投稿内容を確認して，
性別と年代を明らかにした．性別と年代が記載されていないユーザについては，各判
定モデルの構築において対象外とする． 
 
本実験でのデータ件数は，学習データ 1,160 件と，判定データ 20 件とする．本実験では，
段階的詳細化の手法検討を目的としているため，投稿内容の解析に適したユーザとして，
投稿件数の多い順に採用した． 
段階的詳細化の手法では，学習データを多く必要とするため，判定データを少なくして，
手法 1 と手法 2 にどのような傾向があるのかを確認した． 
 
【手法 1の実験手順】 
STEP 1 ：学習データを解析して，投稿される単語や投稿時間などの特徴をベクトル化し，
教師あり学習を用いるパターン認識モデルの一つである SVM を用いて性別，年代と職
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業の推定モデルを構築する． 
STEP 2 ：構築したそれぞれの推定モデルを用いて，判定データの性別，年代と職業を推
定した結果と，その際の推定確率を取得する．なお，推定確率は，LibSVM の Predict 
Probability 機能を用いて得た結果を採用する． 
STEP 3 ：各属性の推定時に得られた推定確率を比較し，推定確率が最良な属性を決定す
る． 
STEP 4 ：STEP3 で決定した属性に一致する学習ユーザを取得し，LibSVM を用いて，推定
モデルを再構築する．例えば，STEP3 で性別が男性と決定した場合，男性の学習デー
タのみを用いて年代と職業を推定するモデルを構築する． 
STEP 5 ：STEP4 で構築したモデルを用いて，他のユーザ属性を推定する．なお，手法 1
では，属性推定後に最も精度の高い属性を決定し，その後，その結果に基づき他の属
性を推定するといった 2 段階の属性推定を行う．3 段階での実験も可能であるが，段
階を追うごとに学習データ数が減少して高精度なモデルを構築できないため，本実験
では 2 段階までとする． 
 
【手法 2 の実験手順】 
STEP 1 ：属性の組み合わせごとに推定モデルを構築する．推定モデルは，性別，年代と
職業を推定するための 3 モデル，性別を基準とした 4 モデルと年代を基準とした 8 モ
デル，職業を基準とした 8 モデル，計 23 モデルを構築する．  
STEP 2 ：性別，年代と職業の属性において，1 つの属性のみ正解と仮定した場合にその属
性のユーザを用いて構築したモデルを参照することで，他の属性の推定精度を算出す
る．なお，手法 2 では，1 つの属性が明確な場合に他の属性の推定を行うといった 2
段階の属性推定を行う．2 つの属性（社会人で 30 代の場合に性別を推定するなど）を
用いた実験も可能であるが，手法 1 と同様に段階ごとに学習データ数が少なくなるた
め，本実験では 2 段階での実験を行う． 
 
(3)  実験結果 
手法 1 と手法 2 の推定精度を適合率，再現率と F 値により評価した結果を表 5.2 に示す． 
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表 5.2 手法 1 と手法 2 の推定精度 
  適合率 再現率 F 値 
既
存
手
法 
性別 0.7917 0.7917 0.7917 
年代 0.6479 0.6964 0.6713 
職業 0.7312 0.7000 0.7153 
手
法
１ 
性別 0.9545 0.9375 0.9459 
年代 0.4167 0.4857 0.4485 
職業 0.5542 0.5500 0.5521 
手
法
２ 
性別 
年代 0.5000 0.4958 0.4979 
職業 0.8092 0.7611 0.7844 
年代 
性別 0.7542 0.6958 0.7238 
職業 0.4867 0.3861 0.4306 
職業 
性別 0.5722 0.6389 0.6037 
年代 0.3333 0.2130 0.2599 
 
表 5.2 は，既存手法の推定精度，手法 1 の推定確率に基づいた段階的詳細化の推定精度
と手法 2 の特定の属性が明らかな場合の段階的詳細化の推定精度とを比較したものである．
これを確認すると，手法 1 は，性別の推定精度が向上したが，年代と職業の推定精度が低
下していることがわかる．この原因としては，20 ユーザ中 4 ユーザにおいて，推定確率が
最も高いと判断された属性が誤判定しており，そのデータを用いてモデルを再構築したた
め，精度が低下したと考えられる． 
手法 2 は，性別を考慮した職業の推定精度が向上した．これは，性別ごとに異なる職業
の特徴が獲得できたからであると考えられる．例えば，社会人では，平成 25 年の内閣府の
男女別の職業別就業者調査[101]を確認すると，特に卸売業・小売業や医療・福祉系は女性
が多く，建設業や製造業は男性が多いなど，性別ごとの職種に異なりがあることがわかる． 
ただし，その他の条件の場合は精度が低下した．これらは，年代と職業の属性数が多い
ことにより，学習モデルが的確に構築できなかったことが原因として考えられる．具体的
には，性別を考慮した推定では，学習モデルを構築する際に学習データを 2 属性（男性と
女性）に分けて構築するが，年代と職業では，それぞれ 4 属性（10 代，20 代，30 代，40
代以上など）に分ける必要があるため，学習データ数が少なくなり，精度が低下したと考
えられる． 
これらを整理すると，手法 1 では，性別の推定精度が向上し，手法 2 では，職業の推定
精度が向上した．ただし，性別の推定は，投稿される単語の特徴だけを用いた手法だけで
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も高い精度[63]が確認されている．一方，職業の推定は，本研究では 4 属性を対象としてい
るものの，推定対象となる職業数が数多くあることからも有用性は高いと考えられる． 
そのため，本研究の属性推定では，段階的詳細化の手法 2 を用いて，性別を考慮した職
業属性の推定を行う． 
5.2.4  処理の流れ 
本提案手法の処理フローを図 5.2 に示す． 
 
 
図 5.2 本提案手法の処理フロー 
 
本提案手法は，性別，年代と職業といったユーザ属性の推定部とユーザ行動の推定部と
で構築される． 
 ユーザ属性の推定は，属性推定モデル構築部と属性推定部とで構築される．属性推定モ
デル構築部では，同一属性でも多様なライフスタイルが存在することに対応するためのク
ラスタリング機能と投稿される単語と生活習慣の特徴を考慮するための特徴ベクトル作成
機能，学習モデルを構築するための属性推定モデル構築機能で構成される． 
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クラスタリング機能では，収集した各特性のユーザの投稿内容と投稿時間から，曜日・
時間帯ごとの投稿回数を示す投稿時間帯ベクトルを作成し，これらの類似性に基づきユー
ザ群をクラスタリングする．特徴ベクトル作成機能では，属性ごとの特徴的な単語の出現
回数を示す単語ベクトルと生活習慣に関する単語の時間ごとの出現回数を示す生活習慣ベ
クトルを各クラスタ単位に作成する．属性推定モデル構築機能では，作成した単語ベクト
ルと生活習慣ベクトルを統合し，学習することで単語・生活習慣モデルを構築する．なお，
単語・生活習慣モデルの構築では，高性能で実用的な LibSVM の Predict Probability 機能を
用いた．また，クラスタリング機能により分類された各ユーザの投稿時間帯ベクトルの平
均を示す中心ベクトルを取得して関連付けた投稿時間帯モデルを構築する．なお，投稿時
間帯モデルの構築では，第 4 章と同様に VSM を用いた．これらの単語・生活習慣モデルと
投稿時間帯モデルを合わせて属性推定モデルと定義する．詳細は，第 4 章を参照されたい．
なお，この属性推定モデル構築部では，段階的詳細化の事前実験の結果から，性別推定モ
デルと年代推定モデル，性別を考慮した職業推定モデルを構築する． 
属性推定部では，推定対象ユーザの投稿履歴を入力として，推定する属性ごとに単語ベ
クトルと投稿時間帯ベクトル，生活習慣ベクトルを作成する．そして，属性推定モデル構
築部にて構築した各属性推定モデルを参照することで，性別，年代と職業を推定する．こ
れにより，「属性ごとの推定精度の違いを考慮せず一様に処理する問題」に対応する．  
ユーザ行動の推定は，行動推定モデル構築部と行動推定部とで構築される．行動推定モ
デル構築部では，ユーザの曜日・時間帯ごとの行動の傾向を示す行動確率モデルと投稿数
の変化の特徴を示す投稿パターンモデルを構築する．行動推定モデルは，マイクロブログ
から収集した投稿内容から各曜日・時間帯において，ユーザが過去にとった行動情報に属
性推定アルゴリズムにて推定した属性のライフスタイルの特徴を加えた行動確率が格納さ
れており，投稿パターンモデルの構築時と時間帯に基づくユーザの行動推定時に利用する．
これにより，「行動推定の精度が投稿数や投稿記事の量に依存する問題」に対応する．投稿
パターンモデルは，投稿時間帯ベクトルと行動確率モデルに格納された各曜日・時間帯に
おける行動確率を関連付けたものが格納される． 
 行動推定部では，属性推定部と同様に推定対象ユーザの投稿履歴を入力する．そして，
学習部にて構築した行動確率モデルと投稿パターンモデルを参照し，指定された時間帯に
おけるユーザの行動を推定する．詳細は，第 3 章を参照されたい． 
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5.3  学習アルゴリズム 
5.3.1  属性推定機能 
属性推定部では，属性推定モデル構築部で構築したモデルを参照することでユーザ target
の属性を推定する．本処理部では，推定対象のユーザの投稿履歴を入力し，単語ベクトル
と生活習慣ベクトル，投稿時間帯ベクトルを作成する．そして，作成したベクトルを使用
して，属性推定モデル構築部で構築した属性ごとの推定モデル（性別，年代と職業を推定
するための 3 モデル，性別を基準とした 4 モデルと年代を基準とした 8 モデル，職業を基
準とした 8 モデル，計 23 モデル）を参照することでユーザの属性を推定する．属性推定部
の処理手順を以下に示す． 
STEP 1 ：投稿内容に出現する特徴的な単語 word を素性とした単語ベクトル𝑉𝑤𝑜𝑟𝑑(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡)
を作成する．単語ベクトル𝑉𝑤𝑜𝑟𝑑(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡)は，STEP1.1 から STEP1.4 の処理により作成
する． 
STEP 1.1 ：マイクロブログから収集したユーザの投稿内容に対して，MeCab を用いて形態
素解析を行う．この際，投稿内容に含まれる顔文字や平仮名，片仮名一文字といった
ノイズを取り除くため，形態素が名詞のものを採用する． 
STEP 1.2 ：性別，年代と職業の属性において，特徴的な単語を選定するため，χ2値を使用し
て各属性における単語群のランキングを作成する． 
STEP 1.3 ：ランキング上位の単語を素性として抽出する． 
STEP 1.4 ：ユーザの投稿内容から STEP1.3 で抽出した単語 word を含む投稿がなされた回数
を計算する．属性 attribute の判定ユーザ target における単語ベクトル
𝑉𝑤𝑜𝑟𝑑(𝑎𝑡𝑡𝑟𝑖𝑏𝑢𝑡𝑒, 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡)を式 5.1 に示す． 
 
𝑉𝑤𝑜𝑟𝑑(𝑎𝑡𝑡𝑟𝑖𝑏𝑢𝑡𝑒, 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡) = {𝑃𝑜𝑠𝑡𝑤𝑜𝑟𝑑1(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡), 𝑃𝑜𝑠𝑡𝑤𝑜𝑟𝑑2(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡), ⋯ } (5.1) 
 
式 5.1 において，𝑃𝑜𝑠𝑡𝑤𝑜𝑟𝑑1(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡)は，判定ユーザ target の投稿における単語𝑤𝑜𝑟𝑑1の
出現回数を表す． 
STEP 2 ：ユーザの習慣行動を素性とした生活習慣ベクトル𝑉𝑙𝑖𝑓𝑒𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡)を作成する．
生活習慣ベクトルは，STEP2.1 から STEP2.2 の処理により作成する． 
STEP 2.1 ：「睡眠中」，「出勤中」，「勤務中」，「食事中」，「帰宅中」と「その他」の 6 種類の
各習慣行動に対して，日本語語彙大系を参考に手作業で行動に関連する用語を選定す
ることで，行動辞書を作成する．  
STEP 2.2 ：ユーザの投稿内容から STEP2.1 で選定した単語を含む投稿がなされた回数を計
算する．なお，生活習慣ベクトルは，6 次元（習慣行動 behavior）×24 次元（時間帯）
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の 144 次元で構成する．属性 attribute の判定ユーザ target における生活習慣ベクトル
𝑉𝑙𝑖𝑓𝑒𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒(𝑎𝑡𝑡𝑟𝑖𝑏𝑢𝑡𝑒, 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡)を式 5.2 に示す． 
 
𝑉𝑙𝑖𝑓𝑒𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒(𝑎𝑡𝑡𝑟𝑖𝑏𝑢𝑡𝑒, 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡) 
= {𝑃𝑜𝑠𝑡𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟10(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡), 𝑃𝑜𝑠𝑡𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟11(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡), ⋯ , 𝑃𝑜𝑠𝑡𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟623(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡)} 
(5.2) 
 
式 5.2 において，𝑃𝑜𝑠𝑡𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟10は 0 時 00 分 00 秒から 0 時 59 分 59 秒までの間に判定ユ
ーザ targetにより生活習慣𝑏𝑒ℎ𝑎𝑣𝑖𝑜𝑟1に関連する単語を含む投稿がなされた回数を表す． 
STEP 3 ：各曜日の時間帯における投稿数を素性とした投稿時間帯ベクトル
𝑉𝑝𝑜𝑠𝑡𝑡𝑖𝑚𝑒(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡)を作成する．投稿時間帯ベクトルは，7 次元（曜日）×24 次元（時間
帯）の 168 次元で構成する．属性 attribute の判定ユーザ target における投稿時間帯ベ
クトル𝑉𝑝𝑜𝑠𝑡𝑡𝑖𝑚𝑒(𝑎𝑡𝑡𝑟𝑖𝑏𝑢𝑡𝑒, 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡)を式 5.3 に示す． 
 
𝑉𝑝𝑜𝑠𝑡𝑡𝑖𝑚𝑒(𝑎𝑡𝑡𝑟𝑖𝑏𝑢𝑡𝑒, 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡) 
= {𝑃𝑜𝑠𝑡𝑆𝑢𝑛𝑑𝑎𝑦0(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡), ⋯ , 𝑃𝑜𝑠𝑡𝑆𝑢𝑛𝑑𝑎𝑦23(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡), ⋯ ,  𝑃𝑜𝑠𝑡𝑆𝑎𝑡𝑢𝑟𝑑𝑎𝑦23(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡)} 
(5.3) 
 
式 5.3 において，𝑃𝑜𝑠𝑡𝑆𝑢𝑛𝑑𝑎𝑦0(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡)は日曜日の 0 時に判定ユーザ target により投稿
された件数を表す． 
STEP 4 ：STEP1 から STEP3 で作成した単語ベクトル，生活習慣ベクトルと投稿時間帯ベ
クトルを用いて，属性推定モデル構築部で構築した各属性推定モデルを参照すること
でユーザの性別，年代と職業を推定する． 
 
5.3.2  行動推定モデル構築機能 
 行動推定モデル構築部では，属性ごとの特徴を考慮した行動確率モデルを構築する．行
動確率モデルの構築手順を以下に示す． 
STEP 1 ：属性推定部で作成したユーザの生活習慣ベクトル𝑉𝑙𝑖𝑓𝑒𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒(𝑎𝑡𝑡𝑟𝑖𝑏𝑢𝑡𝑒, 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡)に
対して，属性推定部で推定したユーザの属性に対応した，属性の生活習慣ベクトルを
補完する．補完手順を STEP1.1 から STEP1.3 に示す． 
STEP 1.1 ：属性推定モデル構築部で作成した性別，年代と職業の各生活習慣ベクトルをそ
れぞれ正規化する． 
STEP 1.2 ：正規化した各生活習慣ベクトルを同次元で加算（以下，属性ベクトル𝑉𝑎𝑡𝑡𝑟𝑖𝑏𝑢𝑡𝑒）
して，再度正規化する． 
STEP 1.3 ：属性ベクトル𝑉𝑎𝑡𝑡𝑟𝑖𝑏𝑢𝑡𝑒とユーザの生活習慣ベクトル𝑉𝑢𝑠𝑒𝑟を加算する．この時に，
属性ベクトルの内容を考慮する割合を示すパラメータ e を用いる．なお，このパラメ
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ータ e の最適値は，評価実験で明らかにする．属性ベクトルを加算した属性 attribute
の判定ユーザの生活習慣ベクトル𝑉 ′𝑙𝑖𝑓𝑒𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒(𝑎𝑡𝑡𝑟𝑖𝑏𝑢𝑡𝑒, 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡) を式 5.4 に示す． 
 
𝑉 ′𝑙𝑖𝑓𝑒𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒(𝑎𝑡𝑡𝑟𝑖𝑏𝑢𝑡𝑒, 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡) = 𝑉𝑙𝑖𝑓𝑒𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡) × e + 𝑉𝑎𝑡𝑡𝑟𝑖𝑏𝑢𝑡𝑒 × (1 − e) (5.4) 
 
STEP 2 ：属性の特徴を補完した生活習慣ベクトル𝑉 ′𝑙𝑖𝑓𝑒𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡)に対して，睡眠中や勤
務中の時間といった投稿数の少ない時間帯に直前の行動情報を補完する． 
STEP 3 ：tf-idf を用いて，出勤中や帰宅中などの 1 日を通じて特徴的な行動の確率を重み
付けして，行動確率モデルに格納する． 
5.4  実験計画 
本研究で提案したパーソナルデータ推定手法の有用性を検証するため，性別を考慮した
属性推定手法と属性を考慮した行動推定手法の有効性について評価実験を行う．本研究の
実験計画を図 5.3 に示す． 
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図 5.3 実験計画 
 
図 5.3 は，評価実験により検証する項目を明確化するため，処理フローと実験内容の対
応関係を図示したものである．それぞれの実験について概説する． 
評価実験 1 では，性別を考慮した属性推定手法の有効性に関する評価実験として，ユー
ザの職業属性を推定する第 4 章の手法と提案手法とで算出した職業推定の精度を比較する．
この実験により，「属性ごとの推定精度の違いを考慮せず一様に処理する問題」が解消可能
であるかを確認する． 
評価実験 2 では，行動推定時に他の属性を考慮することの有効性を評価するため，ユー
ザ属性（性別，年代と職業）を用いる提案手法と，他のユーザ属性を用いない手法との比
較を行う．評価実験 3 では，投稿数の少ないユーザに対しても高精度に行動を推定可能で
あるかを評価するため，投稿数別の推定精度を算出して比較する．評価実験 4 では，提案
手法の実運用の可能性の検証と実運用へ適用するための制約条件を明らかにするため，属
性推定手法の結果を用いて行動推定を実施した際の精度を評価する．評価実験 2，評価実験
属性推定処理
6.3
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（評価実験1）
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3 と評価実験 4 の 3 つの実験を通して，既存手法における「行動推定の精度が投稿数や投稿
記事の量に依存する問題」が解消可能であるかを確認する． 
実験では，データを収集した時期が異なっても提案手法が適用可能なことを証明するた
め，第 4 章で利用したデータを用いず，新たにデータを収集して実験を行う． 
 
5.5  属性推定に関する評価実験 
5.5.1  実験概要 
属性推定に関する評価実験では，第 5.2.3 項の属性推定への段階的詳細化の適用方策の検
討の実験結果より，段階的詳細化の手法 2 を用いて，既存手法における「属性ごとの推定
精度の違いを考慮せず一様に処理する問題」が解消できているかを確認する．そのため，
提案手法と既存手法とで算出したユーザ属性の推定精度を比較して評価する． 
 
5.5.2  実験条件 
(1)  実験データ 
実験データには，第 5.2.3 項で収集したデータセット（表 5.1 ）を用いる．本実験では，
実環境下を想定した際の属性推定精度を評価するため，投稿件数は考慮せずに無作為に判
定データを決定する．判定データの決定手順を次に示す． 
 
STEP 1 ：各属性の実験データ 295 件から無作為に 40 件抽出する． 
STEP 2 ：抽出した 40 件の性別と年代を確認する． 
STEP 3 ：STEP 2 にて取得したユーザの性別と年代が明らかではない場合は，そのユーザ
を除き，判定データ数が 40 件になるまで繰り返し実施する．本実験で用いる学習デー
タおよび判定データの詳細を表 5.3 に示す． 
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表 5.3 学習データおよび判定データの詳細 
  分類 
学習 
データ 
投稿件数 判定 
データ 
投稿件数 
最大 最小 平均 最大 最小 平均 
性
別 
男性 511 件 161,539 件 1,250件 4,335件 95 件 3,200件 1,354件 3,126件 
女性 459 件 123,713 件 1,174件 4,953件 65 件 3,200件 2,429件 3,167件 
不明 50 件 3,200 件 3,039件 3,122件 0 件 0 件 0 件 0 件 
年
代 
10 代 273 件 123,713 件 1,250件 4,441件 41 件 3,200件 2,383件 3,138件 
20 代 243 件 89,408 件 1,367件 4,221件 33 件 3,200件 2,299件 3,160件 
30 代 273 件 161,539 件 1,174件 5,459件 56 件 3,200件 1,354件 3,123件 
40 代以上 180 件 97,985 件 1,221件 4,210件 30 件 3,200件 2,535件 3,163件 
不明 51 件 3,200 件 1,849件 3,114件 0 件 0 件 0 件 0 件 
職
業 
学生 255 件 123,713 件 1,250件 4,535件 40 件 3,200件 2,383件 3,137件 
社会人 255 件 96,934 件 1,326件 4,050件 40 件 3,200件 1,354件 3,119件 
主婦 255 件 117,141 件 1,174件 4,465件 40 件 3,200件 2,695件 3,179件 
パート・ 
アルバイト 
255 件 161,539 件 1,221件 5,165件 40 件 3,200件 1,911件 3,134件 
 
表 5.3 に示すとおり，投稿件数が多様なユーザを判定ユーザとして採用しているため，
投稿件数に依存せずに精度を検証可能である． 
 
(2)  パラメータの設定 
パラメータの設定では，単語ベクトルの素性数，クラスタリング機能でのクラスタ数を設
定する．単語ベクトルの素性数は，第 4 章の結果に基づき，256 件とする．また，クラスタ
リング機能で使用するクラスタ数は 2 クラスタとする．ただし，職業モデルのクラスタ数は，
性別ごとに実験ユーザを分類して構築することでデータ数が減少し，適切なモデルの構築が
困難であるため，クラスタリングは行わないものとする． 
 
5.5.3  実験手順 
実験手順を以下に示す． 
STEP 1 ：既存手法の職業推定の精度を評価するため，学習データ 1,020 件を用いて，職業
モデルを構築する． 
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STEP 2 ：提案手法の職業推定の精度を評価するため，学習データを性別（男性と女性）
に基づき分類する．そして，男性の学習データ 400 件を用いた男性用の職業モデル，
女性の学習データ 160 件を用いた女性用の職業モデルを構築する．なお，SVM では各
職業で学習データ数を揃えることで適切なモデルを構築することが可能である．今回
の学習データでは，女性で社会人のユーザ数（40 件）が少なく，これに合わせて他の
職業属性のユーザを学習に用いたため，女性の学習データは少なくなっている． 
STEP 3 ：STEP1 と STEP2 で構築した各職業モデルを参照し，判定データの職業推定を実
施する．なお，判定データも性別に基づき分類し，男性であれば男性用のモデル，女
性であれば女性用のモデルを参照する． 
STEP4 ：既存手法の推定精度と提案手法の推定精度を算出し，比較する．推定精度につ
いては，適合率，再現率と F 値を用いて評価する． 
 
5.5.4  実験結果 
既存手法と提案手法の推定精度を表 5.4 に示す． 
 
表 5.4 既存手法と提案手法の推定精度 
  職業 適合率 再現率 F 値 
 
学生 0.8000 0.9000 0.8471 
社会人 0.7500 0.5250 0.6176 
主婦 0.7333 0.8250 0.7765 
パート・ 
アルバイト 
0.6663 0.7000 0.6827 
平均 0.7374 0.7375 0.7375 
提案 
手法 
学生 0.7147 0.9250 0.8064 
社会人 0.7680 0.7250 0.7459 
主婦 0.8571 0.7500 0.8000 
パート・ 
アルバイト 
0.7343 0.5750 0.6450 
平均 0.7685 0.7438 0.7559 
 
表 5.4 では，既存手法と提案手法を比較して，属性の推定精度が高い箇所を太字にして
下線を記載している．この結果より，次に示す内容が明らかとなった． 
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 性別を考慮して職業を推定することで属性推定の平均精度が向上することがわかった 
提案手法の属性推定の平均精度を確認すると，提案手法の F 値が 0.7559 となり，既存手
法の 0.7375 に比べて 0.0184 ポイント向上している．また，適合率では，0.0311 ポイント，
再現率では，0.0063 ポイント向上していることから，本提案手法の有効性を確認できた．
これにより，既存研究の課題である「属性ごとの推定精度の違いを考慮せず一様に処理す
る問題」に対応できたと言える．  
 
 職業ごとに推定精度が異なることがわかった 
社会人と主婦において，職業の推定精度が向上した．特に，社会人の推定では，提案手
法の F 値が 0.7459 となり，既存手法の 0.6176 に比べて 0.1283 ポイント向上している．これ
は，社会人の職種によって，使用する単語やライフスタイルが異なる可能性が高く，男性
が多い職種と女性が多い職種を切り分けて推定することにより，性別ごとに社会人の異な
る特徴を正確に取得できたためと考えられる．しかし，提案手法では，学生の F 値で 0.0407
ポイント，パート・アルバイトの F 値で 0.0377 ポイント推定精度が低下した．これは，学
生とパート・アルバイトは，授業やクラブ活動，アルバイトなど男女で同じ内容に取り組
むことが多く，性別ごとの違いが顕著に異なるような特徴が取得できなかったためと考え
られる．実際に学生の投稿を確認すると男女ともに「部活おわった～＼(^o^)／」や「今か
ら部活、頑張りますか。」などの内容が共通して投稿されていた．また，学習データを男性
と女性で分けたため，学習データの件数が少なくなり，推定精度が低下したと考えられる．
以上のことから，社会人のように性別ごとに異なる特徴を持つ職業においては，提案手法
が有効であることを確認した． 
 
5.6  属性の組み合わせに関する評価実験 
5.6.1  実験概要 
 属性の組み合わせに関する評価実験では，行動推定モデル構築部において，性別，年代
と職業といった属性からどの属性，及びどの属性の組み合わせの特徴を用いることが，行
動推定に有用であるかを評価する．評価は，属性ごとの特徴を用いない既存手法と提案手
法との比較により行う．本実験では，有用な属性の組み合わせを正しく評価するため，判
定ユーザの属性は予め把握している前提とする．また，属性ベクトルを考慮する割合を示
すパラメータ e を投稿数ごとに事前に決定する． 
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5.6.2  実験条件 
(1)  実験データ 
 実験データには，ライフスタイルが顕著に現れやすい社会人において，投稿数の多い上
位 5 ユーザを採用した．学習データは，1 ユーザにつき 30,000 件，判定データは，第 3 章
と同様の手順で，1 ユーザにつき約 300 件（約 50 件 / 行動）を用意した． 
 
(2)  パラメータの設定 
パラメータには，行動推定モデル構築部において，ユーザ自身の生活習慣ベクトルと属
性ベクトルを組み合わせる際の重みに用いるパラメータ e を学習データの投稿数ごとに設
定する．これは，ユーザ自身の投稿数が多い場合と少ない場合で属性ベクトルを補完する
重みを変更する必要があると考えたためである．パラメータ e が高いと属性ベクトルの重み
が低くなり，パラメータ e が低いと属性ベクトルの重みが高くなる．パラメータ e の決定手
順を次に示す． 
STEP 1 ：ユーザごとに 1,000，5,000，10,000，30,000 件の投稿をそれぞれ無作為に取得す
る． 
STEP 2 ：属性推定モデル構築部で作成した性別，年代と職業ごとの生活習慣ベクトルを
用意し，第 5.3.2 項の STEP1 の処理を行うことで属性ベクトルを作成する． 
STEP 3 ：行動確率モデル構築部の属性ベクトル補完処理において，パラメータ e の数値を
変更し，最適値を確認する．なお，パラメータ e は，0 から 1.0 まで 0.1 ごとに変更す
る． 
パラメータ e ごとの推定精度を図 5.4 に示す． 
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図 5.4 パラメータ e ごとの推定精度 
 
実験結果より，投稿数 1,000 件の場合，e = 0.3，5,000 件の場合，e = 0.6，10,000 件と 30,000
件の場合，e = 0.7 がパラメータ e の最適値であることがわかった．以上の結果より，30,000
件のデータを用いて行う本実験では，e = 0.7 に設定する． 
 
5.6.3  実験手順 
実験手順を以下に示す． 
STEP 1 ：ユーザごとに 30,000 件の投稿を無作為に取得する． 
STEP 2 ：属性推定モデル構築部で作成した性別，年代と職業ごとの生活習慣ベクトルを
用意し，組み合わせごとに補完するベクトルを作成する． 
STEP 3 ：行動確率モデル構築部の属性ベクトル補完処理において，属性の組み合わせご
とに精度を算出し，比較する．推定精度については，F 値を用いて評価する． 
 
5.6.4  実験結果 
実験結果を表 5.5 に示す． 
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表 5.5 属性の組み合わせごとの手法による F 値 
実験 性別 年代 職業 F 値 
既存       0.6224 
A ○     0.6421 
B   ○   0.6395 
C     ○ 0.6149 
D ○ ○   0.6406 
E   ○ ○ 0.6341 
F ○   ○ 0.6349 
G ○ ○ ○ 0.6607 
 
表 5.5 の F 値より，職業だけの特徴を考慮する実験 C 以外の組み合わせで既存手法の推
定精度が向上したことがわかる．特に性別，年代と職業の全属性を考慮する実験 G が最も
精度が高いことから，以降の実験では，性別，年代と職業の 3 つの属性の特徴を考慮して
実験を行う．これにより，職業ごとのライフスタイルだけでなく，ユーザの他の属性の特
徴を組み合わせて習慣行動を推定する手法の有効性を確認した． 
 
5.7  投稿数別推定精度の評価実験 
5.7.1  実験概要 
投稿数別推定精度の評価実験では，既存手法における「行動推定の精度が投稿数や投稿
記事の量に依存する問題」が，属性ごとの典型的な行動特性をユーザの行動情報に補完す
る提案手法で解消できているかを確認する．既存手法と提案手法において，学習データの
件数を変化させて，各件数での行動の推定精度を比較して評価する．本実験では，属性ベ
クトルを付与する提案手法の有効性を正確に評価するため，判定ユーザの属性は予め把握
していることを前提とする． 
5.7.2  実験条件 
(1)  実験データ 
本実験データには，投稿数の多い上位 20 ユーザを採用した．実験データは，1 ユーザに
つき，学習データ 1,000，5,000，10,000，30,000 件を用意し，判定データ約 300 件を用いる．
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ただし，主婦やパート・アルバイトのユーザの中には，出勤中や帰宅中などに関する内容
が投稿されていないユーザも含まれる．そのユーザについては，取得が可能であった判定
データ数で実験を行う．判定データは，第 5.6 節と同様に全投稿履歴を人手で解析して設定
した．実験では，上記の抽出ルールに該当した判定データとして，1 ユーザにつき約 300 件
（約 50 件 / 行動）を投稿数の多い上位 20 ユーザ分（合計 5,352 件）用意した． 
 
(2)  パラメータの設定 
パラメータには，パラメータ e とユーザの行動情報に重み付けする属性を設定する．パラ
メータ e の値は，投稿数 1,000 件の場合，e = 0.3，5,000 件の場合，e = 0.6，10,000 件と 30,000
件の場合，e = 0.7 をパラメータ e の最適値として採用する．なお，既存研究の推定精度は，
パラメータ e の値を 1.0 に設定し，属性ベクトルを補完せずに算出する．また，ユーザの行
動情報に重み付けする属性は，第 5.6 節の結果により，性別，年代と職業を用いて作成した
属性ベクトルを用いる． 
 
5.7.3  実験手順 
実験手順を以下に示す． 
STEP 1 ：ユーザごとに 1,000，5,000，10,000，30,000 件の学習データを無作為に取得する．  
STEP 2 ：ユーザの行動情報に正しいユーザの性別，年代と職業の属性の特性を補完する．
STEP 3 ：学習データの件数ごとに習慣行動の推定精度を算出し，比較する． 
 
5.7.4  実験結果 
実験結果を表 5.6 に示す． 
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表 5.6 行動推定に関する既存手法と提案手法の F 値 
  睡眠中 出勤中 勤務中 食事中 帰宅中 その他 平均 
既
存
手
法 
学
生 
1,000 件 0.3048 0.3206 0.1116 0.1728 0.2167 0.2283 0.2258 
5,000 件 0.3536 0.2745 0.2802 0.2014 0.2730 0.2188 0.2669 
10,000 件 0.5526 0.2195 0.1989 0.2919 0.3382 0.2339 0.3058 
30,000 件 0.6055 0.3621 0.1649 0.3536 0.4221 0.2477 0.3593 
社
会
人 
1,000 件 0.3978 0.4887 0.2512 0.2703 0.2146 0.2072 0.3050 
5,000 件 0.5838 0.5486 0.4193 0.3229 0.3649 0.4154 0.4425 
10,000 件 0.6821 0.6600 0.5846 0.4331 0.4713 0.5092 0.5567 
30,000 件 0.7502 0.7363 0.6614 0.4777 0.5484 0.5603 0.6224 
主
婦 
1,000 件 0.3610 0.5982 0.5790 0.3082 0.2864 0.2794 0.3508 
5,000 件 0.6365 0.5901 0.5291 0.3462 0.3993 0.2493 0.4260 
10,000 件 0.6799 0.7181 0.5907 0.3961 0.3881 0.3430 0.4922 
30,000 件 0.7545 0.7750 0.6360 0.3778 0.4510 0.3816 0.5170 
パ
ー
ト
・ 
ア
ル
バ
イ
ト 
1,000 件 0.1510 0.1382 0.0881 0.1411 0.1184 0.1913 0.1416 
5,000 件 0.3255 0.1879 0.2251 0.2245 0.2235 0.2396 0.2376 
10,000 件 0.4294 0.2204 0.1759 0.2489 0.2168 0.2389 0.2589 
30,000 件 0.4980 0.2919 0.1436 0.2808 0.2964 0.2259 0.2887 
提
案
手
法 
学
生 
1,000 件 0.6754 0.3609 0.3396 0.3383 0.3915 0.2947 0.4001 
5,000 件 0.6077 0.3105 0.2815 0.3220 0.4208 0.2843 0.3711 
10,000 件 0.6418 0.3564 0.2597 0.3368 0.4387 0.3008 0.3890 
30,000 件 0.6607 0.3764 0.2744 0.3657 0.4420 0.2714 0.3984 
社
会
人 
1,000 件 0.6185 0.6245 0.6214 0.5659 0.5862 0.3715 0.5647 
5,000 件 0.7162 0.7393 0.6542 0.517 0.5973 0.5291 0.6255 
10,000 件 0.7834 0.7977 0.7006 0.558 0.6109 0.5388 0.6649 
30,000 件 0.7495 0.7865 0.6778 0.5504 0.6275 0.5725 0.6607 
主
婦 
1,000 件 0.7281 0.6771 0.5184 0.3711 0.4027 0.3507 0.4899 
5,000 件 0.7093 0.6366 0.5070 0.3636 0.4497 0.3181 0.4683 
10,000 件 0.7507 0.7658 0.5772 0.3926 0.4176 0.3681 0.5168 
30,000 件 0.7806 0.7680 0.6360 0.4249 0.4693 0.3701 0.5401 
パ
ー
ト
・ 
ア
ル
バ
イ
ト 
1,000 件 0.5950 0.2516 0.2451 0.1937 0.2217 0.3007 0.3091 
5,000 件 0.5280 0.2124 0.2862 0.2242 0.2962 0.2704 0.3085 
10,000 件 0.5263 0.2098 0.2236 0.2754 0.2586 0.2567 0.2987 
30,000 件 0.5393 0.2861 0.1918 0.2514 0.3136 0.2353 0.3037 
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表 5.6 には，既存手法と提案手法を比較して，行動の推定精度が高い箇所を太字にして下
線を記載している．また，職業ごとの投稿件数別推定精度を可視化したものを図 5.5 に示
す． 
 
 
図 5.5 各属性による投稿数と F 値の関係 
 
表 5.6 と図 5.5 により，次に示す内容が明らかとなった． 
 
 投稿数が少ないユーザで推定精度が向上することがわかった 
職業ごとに学習データ 1,000 件の推定精度の平均を確認すると，既存手法と比較して，学
生で 0.1743 ポイント，社会人で 0.2597 ポイント，主婦で 0.1391 ポイント，パート・アルバ
イトで 0.1675 ポイント精度が向上している．既存手法と提案手法のユーザごとの平均の差
が統計的に有意であるかを確かめるために，有意水準 5%で両側検定の t 検定を行ったとこ
ろ，t(19) = 8.3285, p < .05 となった．このことから，既存手法と提案手法とは有意差があり，
提案手法の有効性が明らかとなった．これにより，既存研究の「行動推定の精度が投稿数
や投稿記事の量に依存する問題」に対して，一定の解決策を提示できたと言える． 
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 ユーザ属性を考慮することにより行動推定精度が向上することがわかった 
学習データが 30,000 件の推定精度を確認すると，各職業のほぼすべての行動において精
度が向上していることがわかる．投稿件数が 10,000 件，および 30,000 件の時にパラメータ
e に e = 0.7 を採用していることから，ユーザ自身の投稿のみで行動が推定できる場合におい
ても，ユーザ属性を考慮することで精度が向上することがわかった．このことから，ユー
ザ属性を考慮する提案手法は，行動推定において悪影響を及ぼすものではなく，汎用的に
利用できる手法であることが明らかとなった． 
 
 行動推定の精度が職業ごとに異なることがわかった 
ユーザ属性を考慮して行動を推定する提案手法は，既存手法と比較するとほぼすべての
場合においてその精度が向上していることがわかる．しかし，提案手法における職業ごと
の平均の推定精度を確認すると，投稿数が 30,000 件の場合でも，学生で 0.3984，社会人で
0.6607，主婦で 0.5401，パート・アルバイトで 0.3037 となっており精度にばらつきが見ら
れた．最も精度が高い社会人の結果では，社会人の多くが同様の行動を取ると考えられる
出勤中や睡眠中などの行動が最も推定精度が高く，一方で，食事中やその他に分類される
旅行等の人により異なる行動では低い傾向にある．また，学生，パート・アルバイトの勤
務中の推定精度に着目すると，それぞれ 0.2744，0.1918 となっており，社会人の結果と比
較すると大幅に精度が低下している．これらの具体的な行動は授業やアルバイトが主であ
り，その行動をとるタイミングがユーザごとに全く異なると考えられる．このことから，
社会人や主婦などの一般的に職業ごとに行動が類似すると考えられる範囲に対して提案手
法を適用することで，高精度に行動を推定できることがわかった． 
 
5.8  属性推定手法の結果を用いた行動推定手法に関する
評価実験 
5.8.1  実験概要 
属性推定手法の結果を用いた行動推定手法に関する評価実験では，パーソナルデータを
高精度に推定できるかを評価するため，提案手法である段階的詳細化の手法を用いた属性
推定手法とその属性を考慮した行動推定手法とを組み合わせた場合の行動推定の精度を検
証する．本実験により，提案手法の実運用の可能性の検証と実運用へ適用するための制約
条件を明らかにする．本実験での行動推定にて用いる属性ベクトルは，属性の推定結果を
用いる．実験データには，第 5.7.2 項と同様のデータを用いる．また，パラメータには，第
5.6.2 項と同様のパラメータを用いる． 
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5.8.2  実験手順 
実験手順を以下に示す． 
STEP 1 ：ユーザごとに 1,000，5,000，10,000，30,000 件の学習データを無作為に取得する． 
STEP 2 ：ユーザの行動情報に属性推定部で出力されたユーザの性別，年代と職業の属性
の特性を補完する． 
STEP 3 ：学習データの件数ごとに習慣行動の推定精度を算出する． 
 
5.8.3  実験結果 
実験結果を表 5.7 に示す．  
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表 5.7 属性推定手法の結果を用いた行動推定の提案手法の F 値 
ユ
ー
ザ 
推定 投稿数ごとの F 値 
性
別 
年
代 
職
業 
1,000 件 5,000 件 10,000 件 30,000 件 平均 
A   〇 〇 0.6286 0.7344 0.7645 0.7645 0.7230 
B 〇     0.5471 0.5963 0.6231 0.6231 0.5974 
C 〇 〇 〇 0.4821 0.4240 0.5317 0.5714 0.5023 
D 〇 〇 〇 0.5889 0.6888 0.6864 0.6864 0.6626 
E 〇     0.4624 0.5306 0.5933 0.6948 0.5703 
F 〇 〇 〇 0.4837 0.4142 0.3912 0.3779 0.4168 
G 〇 〇 〇 0.3773 0.3466 0.3661 0.3548 0.3612 
H 〇 〇   0.3127 0.2645 0.2858 0.3371 0.3000 
I 〇 〇 〇 0.4628 0.4690 0.4582 0.4445 0.4586 
J   〇 〇 0.3475 0.3364 0.3574 0.4405 0.3705 
K 〇 〇 〇 0.5487 0.4943 0.5610 0.6032 0.5518 
L 〇 〇 〇 0.5121 0.5031 0.5690 0.5696 0.5385 
M 〇 〇 〇 0.4912 0.5374 0.4959 0.5554 0.5200 
N 〇   〇 0.4832 0.3499 0.5249 0.2410 0.3998 
O 〇 〇 〇 0.4051 0.4330 0.4626 0.4764 0.4443 
P 〇   〇 0.3517 0.3079 0.3744 0.3752 0.3523 
Q       0.2425 0.2307 0.1875 0.2150 0.2189 
R 〇   〇 0.3486 0.3046 0.2906 0.2901 0.3085 
S 〇 〇   0.3054 0.3947 0.3602 0.3952 0.3639 
T       0.2535 0.2815 0.2743 0.2593 0.2672 
 
表 5.7 は，ユーザごとに提案手法の属性推定を行った結果とその属性を考慮した行動確率
モデルを用いて行動推定した結果を示している．各ユーザの職業は，A～E が社会人，F～J
が学生，K～O が主婦，P～T がパート・アルバイトである．これらのユーザごとに属性推
定が正解した場合を「〇」とし，投稿件数ごとの F 値をとりまとめた．また，表 5.7 のす
べての属性が正しく推定できなかったユーザにおいて，ユーザ属性がすべて明らかな場合
と比較して行動推定の精度が向上した箇所を太字にして，下線を記載している．表 5.7 に
より以下に示す内容が明らかになった． 
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 ユーザ属性が明らかな場合と比較して同程度の精度で行動を推定できていることがわ
かった 
表 5.6 および表 5.7 を確認すると，ユーザ属性が明らかである場合（表 5.6）の全体の推
定精度の平均 0.4568 に対し，表 5.7 の全体の推定精度の平均は 0.4464 であり，0.0104 ポイ
ント差となっている．この 2 手法の差が統計的に有意であるかどうかを評価するため，有
意水準 5%で t 検定を行ったところ，t(19) = 1.2819, p > .05 となり，有意差がないことがわか
った．このことから，2 手法の有意差はなく，提案手法は，ユーザ属性が明らかな場合と比
較して，同程度の精度で推定できることがわかった． 
 
 職業が誤判定であったにもかかわらず精度向上する事例があることがわかった 
表 5.7 を確認すると，ユーザ属性を正しく推定できていないにもかかわらず，推定精度
が向上している事例が見られる．この原因を調査するため，投稿件数ごとの推定精度がす
べて向上している B のユーザの推定結果を確認すると，年代では 30 代を 40 代，職業では
社会人をパート・アルバイトとして誤判定していることがわかった．そこで，このユーザ
の実際の投稿を確認すると，一般的な社会人の勤務時間とは異なる職業であり，社会人が
通常勤務していると考えられる日中の投稿が多く，パート・アルバイトに近い習慣行動で
あることがわかった．このような，本来の職業とは異なる職業に近い習慣行動を取ってい
るユーザでは，ユーザ属性を正しく推定できていない場合でも，行動推定の精度が向上す
ると考えられる．このことから，すべての属性が正しく推定できていない状況であったと
しても，一部の属性が推定できていることで，推定精度が向上する可能性があることがわ
かった． 
 
5.9  今後の課題 
本研究では，以下の 3 つの課題が明らかになった． 
 
課題 1 ：性別を考慮した職業の推定では，学生やパート・アルバイトといった性別ごと
に顕著な特徴がみられない属性の推定が難しい 
課題 2 ：段階的詳細化の手法により，学習データを属性ごとに分類した場合にデータ件
数が少なくなり，的確な推定モデルを構築できない 
課題 3 ：職業により習慣的な行動を取得しにくいユーザが存在する 
 
これらの課題を解決するため，今後は，人間関係や興味・関心の高いトピックなど他の
パーソナルデータを考慮した推定手法の検討を行い，データ件数を増やしてモデルを構築
することにより課題 1 と課題 2 に対応する予定である．また，課題 3 については，自身の
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投稿傾向から行動を推定する第 3 章の手法に対して，段階的詳細化の手法を組み合わせる
ことで対応する予定である． 
 
5.10  あとがき 
本研究では，マイクロブログユーザの属性と行動を高精度に推定する手法を提案した．
属性の推定において，既存研究の課題である「属性ごとの推定精度の違いを考慮せず一様
に処理する問題」に対して，段階的詳細化の考え方を適用したユーザ属性の推定手法を提
案した．その手法の有効性を評価する実証実験を行い，社会人など性別ごとに投稿される
単語やライフスタイルが異なる特徴が見られる属性に対して，高精度に推定可能であるこ
とがわかった．これにより，汎用性の高いソーシャルセンシングの基盤を形成できたと言
える． 
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第6章  実世界への適用に向けた社会現象の分析 
6.1  まえがき 
本章では，本研究で提案したソーシャルセンシング技術の実利用に向けて，実世界で発
生した複数の事象を対象として，ユーザの特性ごとの変化を分析する．これにより，「平時
と異なる行動を起こすユーザ群を特定することで，その異常行動から何らかの大きな社会現象が
発生している」という仮説の妥当性を検証する．さらに，今後のソーシャルセンシング技術
の展開方法について考究する． 
第 6.2 節では，研究の概要について論じている．第 6.3 節では，実験の概要について論じ
ている．第 6.4 節では，実験結果と考察について論じている．第 6.5 節では，実用化に向け
ての提案について論じている． 
 
6.2  研究の概要 
本研究では，一連の研究によるソーシャルセンシング技術によって，的確に社会現象を検出
できるかを確認するため，実世界で発生した複数の事象を対象として，当初設定した仮説の妥
当性を検証する．本研究の位置付けを図 6.1 に示す． 
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図 6.1 本研究の位置付け 
 
6.3  実験の概要 
6.3.1  実験概要 
実験では，近年発生した実世界の社会現象を対象として，行動や属性といったユーザ特
性ごとの特徴が抽出できるのかを明らかにする．本実験での属性は，職業（学生，社会人，
マイクロブログを用いたソーシャルセンシング技術に関する研究
マイクロブログのリアルタイムな特性を活用した基礎研究
① 行動推定に関する研究
【課題】
投稿内容に行動や位置に関する情報が含まれて
いる割合が非常に少ないこと．
【目的】
位置情報に頼らずにユーザの行動を推定するこ
と．
【開発技術の新規性】
投稿数の変化などユーザの投稿パターンを活用
してユーザの習慣行動を推定すること．
② 属性推定に関する研究
【課題】
マイクロブログ上の明示的な情報だけでは属性
を推定できないこと．同じ職業でも多様なライ
フスタイルが存在すること．
【目的】
属性ごとの特徴的な単語だけに頼らずに属性を
推定すること．
【開発技術の新規性】
プロフィールなどの明示的な情報だけでなく，
暗黙的なユーザのライフスタイルの特徴を抽出
して，属性を推定すること．
③ 行動推定手法と属性推定手法の高精度化に関する研究
【課題】
行動推定の精度が投稿数や投稿記事の量に依存
すること．
④ 実世界の現象の分析に関する研究
【課題】
社会現象ごとに反応するユーザ
の行動や属性に違いがあること
を確認できていないこと．
【目的】
近年発生した社会現象の特徴
を分析することで，本提案手
法の有用性を確認すること．
【開発技術の新規性】
現象の特徴をユーザの行動や
属性などの特性を用いて分析
すること．
応用研究
【課題】
属性ごとの推定精度の違いを考慮せず一様に処
理すること．
拡張 拡張
【目的】
行動推定の精度を向上させること．
【開発技術の新規性】
ユーザ自身の行動特性だけでなく，同様のユー
ザ属性を保持するものは，同様の習慣行動を執
るという考えを適用すること．
【目的】
属性推定の精度を向上させること．
【開発技術の新規性】
ソフトウェア工学における段階的詳細化の考え
方をユーザ属性の推定に適用すること．
３章
５章
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主婦とパート・アルバイト）を対象とする．また，行動は，「その他」の項目を「在宅」に
絞り，「睡眠中」，「出勤中」，「勤務中」，「帰宅中」，「食事中」と「在宅中」を対象とする． 
 
6.3.2  実験データ 
本実験では，2011 年から 2015 年までの期間に収集した 3,320 ユーザの投稿群を対象とし
て実験を行う．実験データを表 6.1 に示す． 
 
表 6.1 実験データ 
  ユーザ数 投稿件数 
学生 830 ユーザ 2,570,120 
社会人 830 ユーザ 2,318,564 
主婦 830 ユーザ 2,486,236 
パート・ 
アルバイト 
830 ユーザ 2,568,940 
合計 3,320 ユーザ 9,943,860 
 
6.3.3  分析対象の社会現象 
分析対象の社会現象を表 6.2 に示す． 
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表 6.2 分析対象の社会現象 
NO ニュース名 期間・日付 比較期間 
1 東日本大震災 2011 年 3 月 11 日 2011 年 3 月 12～17 日 
2 台風 4 号 2012 年 6 月 19 日 
2012 年 6 月 16～18 日 
6 月 20 日～22 日 
3 ロンドンオリンピック 
2012 年 
7 月 27 日～8 月 12 日 
2012 年 
1 月 1 日～7 月 26 日 
8 月 13 日～12 月 31 日 
4 サマータイム制度 
2013 年 
8 月 1 日～8 月 31 日 
2013 年 
1 月 1 日～7 月 31 日 
9 月 1 日～12 月 31 日 
5 楽天イーグルス日本一 2013 年 11 月 3 日 
2013 年 
11 月 1 日，2 日，4～7 日 
6 AKB 総選挙 2011 年 6 月 9 日 
2011 年 6 月 6 日～8 日 
6 月 10 日～12 日 
7 夏休み 
2011 年～2015 年 
8 月 1 日～8 月 31 日 
2011 年～2015 年 
1 月 1 日～7 月 31 日 
9 月 1 日～12 月 31 日 
 
6.3.4  実験手順 
実証実験は，夏休みといった長期的現象と東日本大震災といった短期的現象で手順を分
けて実施する．次の手順に則って進めるものとする．  
 
(1)  長期的現象の実験手順（No.3，No.4とNo.7） 
STEP 1 ：社会現象の期間内に発信されている投稿群と期間外に発信されている投稿群を
入力とし，それぞれ投稿数ベクトルと生活習慣ベクトルを作成する． 
STEP 1.1 ：実験データのユーザを対象に属性ごとの投稿数ベクトルを作成する． 
STEP 1.2 ：属性と曜日・時間帯ごとに習慣行動に関する単語の出現数からなる生活習慣ベ
クトルを作成し，正規化する． 
STEP 2 ：STEP1 で作成した期間内と期間外のベクトルをグラフ化し，社会現象ごとの特
徴を確認する． 
 
(2)  短期的現象の実験手順（No.1，No.2，No.5とNo.6） 
STEP 1 ：社会現象が発生した日を含む 7 日間の投稿群を入力とし，それぞれ投稿数ベク
トルと生活習慣ベクトルを作成する． 
STEP 1.1 ：実験データのユーザを対象に属性ごとの投稿数ベクトルを作成する． 
STEP 1.2 ：属性と曜日・時間帯ごとに習慣行動に関する単語の出現数からなる生活習慣ベ
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クトルを作成し，正規化する． 
STEP 2 ：STEP1 で作成した 7 日間分のベクトルをグラフ化し，社会現象ごとの特徴を確
認する． 
 
6.4  実験結果と考察 
6.4.1  実験結果 
(1)  東日本大震災 
東日本大震災に関する投稿数ベクトルの実行結果を図 6.2 に示す． 
 
 
図 6.2 東日本大震災に関する実行結果 
 
図 6.2 より，東日本大震災が発生した 2011 年 3 月 11 日 14 時 46 分から急激に投稿数が増
加（赤色部分）していることがわかる．3 月 15 日には静岡県で震度 6.2 の地震が発生して
おり，その傾向も確認（青色部分）できた．また，ユーザの行動ごとに分析した結果を図 6.3
に示す． 
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図 6.3 ユーザの行動ごとの分析結果 
 
図 6.3 より，3 月 11 日の東日本大震災が発生後には，帰宅に関する投稿が非常に多く，
翌日の 12 日は在宅に関する投稿が多いことがわかった．投稿内容を確認すると，11 日は交
通機関の乱れに関する投稿が多く，12 日は余震などの状況について，自宅で状況を確認し
ているユーザが多いことがわかった．東日本大震災に関するユーザの投稿例を表 6.3 に示
す． 
 
表 6.3 東日本大震災に関するユーザの投稿例 
ユーザ名 投稿時間 投稿例 
s●●●●● 2011-03-11 15:44:28    
停電中だから TV のニュースが見れない。今後
の情報…  
Y●●●●●  2011-03-11 18:34:01    
電車は完全に動いてない．旦那も帰って来られ
るか分からないと連絡があった。早いうちに歩
いて帰宅しようと決めて良かった。そして距離
的にも隣駅で良かった…  
s●●●●● 2011-03-11 16:26:34    電車も動いてないよぉ～  
d●●●●● 2011-03-15 22:36:23   
@zishin3255: 【地震情報】22 時 31 分ごろ東海
地方で M6.2 の非常に大きな地震がありました。
念のため津波に注意してください。震度 6 強：
静岡東部 #eqjp 
 
(2)  台風4号（2012年） 
2012 年に発生した台風 4 号に関する生活習慣ベクトルの実行結果を図 6.4 エラー! 参照
元が見つかりません。に示す． 
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図 6.4 台風 4 号に関する実行結果 
 
図 6.4 エラー! 参照元が見つかりません。より，2012 年に台風 4 号が発生した 6 月 19 日
は，出勤と帰宅に関する投稿が増加することがわかった．詳細を確認するため，属性別に
帰宅に関する投稿の傾向を調査した結果を図 6.5 エラー! 参照元が見つかりません。に示す． 
 
 
図 6.5 属性別に帰宅に関する投稿の傾向を調査した結果 
 
図 6.5 エラー! 参照元が見つかりません。より，特に社会人と主婦において，帰宅に関す
る投稿が顕著であることがわかった．投稿量が最も多い時間を確認すると，社会人は 20 時
と 22 時で，主婦は 15 時であった．これは，社会人は自身の帰宅に関しての投稿が多く，
主婦は子どもが帰宅した時間に投稿していると考えられる．台風 4 号に関するユーザの投
稿例を表 6.4 エラー! 参照元が見つかりません。に示す． 
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表 6.4 台風 4 号に関するユーザの投稿例 
ユーザ名 投稿時間 投稿例 
m●●●●● 2012-06-19 16:19:54     
暴風警報出て娘早く帰ってきた。普段、明るい
時間家にいない娘がいると変な感じ 撮ってた
しゃべくり?見ながら笑ってる。なんかイイ平和
な空気 でも、勉強しながらリフレッシュして
るとこ、やっぱ私とはちゃうな   
B●●●●● 2012-06-19 16:49:30     台風なので、早めに帰宅  
n●●●●● 2012-06-19 19:40:22     気合いでチャリ帰宅!!ずぶ濡れ!!  
y●●●●● 2012-06-19 10:24:09    
快速ないわ、緊急停車するわで遅刻だ(ノ
Д`)・゜・。  
 
(3)  ロンドンオリンピック 
ロンドンオリンピックに関する実行結果を図 6.6 に示す． 
 
 
図 6.6 ロンドンオリンピックに関する実行結果 
 
日本とロンドンの時差は 8 時間で深夜に試合が行われることが多かった．図 6.6 より，
社会人と主婦において，オリンピック期間内は深夜に就寝や起床に関する投稿が多いこと
がわかった．また，学生の就寝・起床と通学・出勤（バイト）に関する実行結果を図 6.7
に示す． 
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図 6.7 学生の就寝・起床と通学・出勤（バイト）に関する実行結果 
 
図 6.7 において，オリンピック期間内と期間外では大きく特徴が異なることがわかった．
就寝・起床のグラフでは，オリンピックの期間が夏休み期間中で就寝・起床時間が大きく
遅くなっていると考えられる．通学・出勤（バイト）のグラフを確認すると，期間外は通
学の 8 時に投稿が多くなるのに対し，17 時にバイトへの出勤に関する投稿が最も多くなる
ことがわかった．これは，ロンドンオリンピック中が夏休み期間で，通学に関する投稿が
少ないことが原因として考えられる．また，全職業を対象に平日と土曜・日曜日の就寝・
起床時間の比較を図 6.8 に示す． 
 
 
図 6.8 就寝・起床時間の平日と土曜・日曜日の比較 
 
図 6.8 より，土曜・日曜日よりも平日で顕著に特徴が表れることがわかった．これは，
ロンドンオリンピックの期間外でも土曜・日曜日は，就寝・起床時間が遅いことが原因と
して考えられる．ロンドンオリンピックに関するユーザの投稿例を表 6.5 に示す． 
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表 6.5 ロンドンオリンピックに関するユーザの投稿例 
ユーザ名 投稿時間 投稿例 
e●●●●● 2012/7/30  0:22:52   
北島康介の試合見たい。でも寝な。っていう…
このオリンピックは夜更かししてまうな。あか
んあかん。 
d●●●●● 2012/8/8  1:46:01   オリンピックは健康に悪い。  
d●●●●● 2012/7/31  0:10:14   
むりだ起きてられんぜったい(∵)おりんぴっく
(∵)  
i●●●●● 2012/8/10  8:17:42   
オリンピックによって完全に寝不足気味なの
に、朝一で甲子園の沖縄県代表の試合とか、つ
らいわあ。  
 
(4)  サマータイム制度 
サマータイム制度に関する生活習慣ベクトルの実験結果を図 6.9 に示す． 
 
図 6.9 サマータイム制度に関する実験結果 
 
図 6.9 より，サマータイム期間中は社会人の出勤，帰宅時間が 1 時間早くなる傾向が抽
出できていることがわかった．ただし，傾向が現れると考えられる社会人の就寝・起床の
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グラフと主婦の就寝・起床のグラフにおいて，顕著な特徴を確認することができなかった．
そこで，実験データを平日のみに絞り，再実験した結果を図 6.10 に示す． 
 
 
図 6.10 平日の実験結果 
 
図 6.10 より，社会人の就寝・起床について，平日では 1 時間早く起床していることがわ
かった．主婦に関しては，僅かな変化を抽出できたが，顕著な違いはないことがわかった．
サマータイム制度に関するユーザの投稿例を表 6.6 に示す． 
 
表 6.6 サマータイム制度に関するユーザの投稿例 
ユーザ名 投稿時間 投稿例 
n●●●●● 2012-07-17 05:42:06  
おはようございます。今日からサマータイム出
勤にしようかと思います。まだこの時間なら楽
勝で電車で座れます。  
n●●●●● 2011-10-30 09:51:46  
今はサマータイム出勤は終わりにし、8 時ぐらい
起床、終電で帰る生活リズム、朝は楽ですが。  
s●●●●●  2014-06-30 23:32:38  
明日からサマータイム。明日からサマータイム。
明日からサマータイム………  
s●●●●●  2014-09-01 07:29:13  
やっとサマータイム終了で通常運転に。でも、
昼からの勤務が 30分長くなるのは何か辛い…笑
ま、残業してるから特に大差は無いんですが?  
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 楽天イーグルス日本一に関する投稿数ベクトルの実行結果を図 6.11 に示す． 
 
図 6.11 楽天イーグルス日本一に関する実行結果 
 
図 6.11 より，日本一決定後の 22 時～23 時頃に社会人と主婦において，特徴がみられる
ことがわかった．行動ごとの分析も実施したが，楽天イーグルスが日本一になることによ
るユーザの行動の変化は抽出されないことがわかった．楽天イーグルス日本一に関するユ
ーザの投稿例を表 6.7 に示す． 
 
表 6.7 楽天イーグルス日本一に関するユーザの投稿例 
ユーザ名 投稿時間 投稿例 
y●●●●● 2013-11-03 21:50:57      楽天おめでとう！！日本一！！  
y●●●●● 2013-11-03 21:44:55      マー君ガンバレ～～～＼(^^＠)／  
s●●●●● 2013-11-03 21:56:25      
日本一おめでとーっ！楽天イーグルス！ 夫が
見てたんで、ついつい最後まで見ちゃったよ。  
a●●●●● 2013-11-03 22:09:26     1 位楽天のセール、どんな事やるかな～♪  
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(5)  AKB48総選挙 
AKB48 総選挙に関する実行結果を図 6.12 に示す． 
 
図 6.12 AKB48 総選挙に関する実行結果 
 
図 6.12 より，学生において，AKB48 総選挙が終了後の時間帯（21 時頃）に投稿量が多
くなっていることがわかった．社会人やその他の属性では傾向の特徴は現れなかった．ま
た，AKB48 総選挙による行動の変化も特に抽出されないことがわかった．AKB48 総選挙に
関するユーザの投稿例を表 6.8 に示す． 
 
表 6.8 AKB48 総選挙に関するユーザの投稿例 
ユーザ名 投稿時間 投稿例 
g●●●●● 2011-06-09 20:31:06       
前田「もちろん私のことを嫌いな人はいると思
います、でも、一つお願いがあります。私のこ
とは嫌いでも、AKB のことは嫌いにならないで
ください！」AKB は嫌いにならない！！  
f●●●●● 2011-06-09 21:35:18       秋元才加⑰位おめでとう o(^∇^o)(o^∇^)o  
E●●●●● 2011-06-09 20:41:02       AKB 総選挙白熱しとるね…怖い怖い  
c●●●●● 2011-06-09 20:28:53      
1位:前田敦子 2位:大島優子 3位:柏木由紀  あっ
ちゃん 1 位か〜もうゆきりん 1 位になっちゃえ
ばよかったのに  
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(6)  夏休み 
夏休みに関する実行結果を図 6.13 に示す． 
 
 
図 6.13 夏休みに関する実行結果 
 
図 6.13 より，夏休み期間中の学生は，就寝時間が遅く，起床時間も遅いことがわかった．
登校・出勤（バイト）のグラフを確認すると，期間外では登校に関する投稿が多く，期間
内は 17 時のバイトに関する投稿が特に多いことがわかった．これは，夏休み期間中は，バ
イトを中心としたライフサイクルになっていることが原因として考えられる．なお，社会
人の就寝・起床時間や出勤時間には，期間内外で顕著な違いがないことを確認した．また，
学生の起床・就寝に関して，平日と土曜・日曜日の期間内と期間外の比較結果を図 6.14 に
示す． 
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図 6.14 平日と土曜・日曜日の期間内・期間外の比較結果 
 
図 6.14 より，夏休み期間内に比べて，期間外の差異が大きいことがわかった．これは，
夏休み期間が土曜・日曜日のライフスタイルと類似しているためであると考えられる．夏
休みに関するユーザの投稿例を表 6.9 に示す． 
 
表 6.9 夏休みに関するユーザの投稿例 
ユーザ名 投稿時間 投稿例 
k●●●●● 2014-08-21 00:27:41        
今日で夏休みも終わり…かはは…なんか夏休み
と言うより引きこもり生活みたいだったな全然
青春してねえ   
k●●●●● 2013-08-14 02:20:08        
はやく卒業したひ (?o?)夏休み楽しすぎて学校
行きたくなひ (?o?) 
r●●●●● 2014-08-13 15:06:36        
夏休み終わってから、また全然遊べんくなるん
かな…嫌だなぁ(´-?-`；)  
m●●●●● 2014-08-02 07:42:59       夏休み初日から早起きの俺素晴らしいな  
 
6.4.2  考察 
実験結果より以下に示す内容が明らかになった． 
 
 マイクロブログのユーザの特性を用いて実世界の社会現象を抽出・分析できることが
わかった 
分析結果を抽出した特徴ごとに分類すると，「行動に関する単語の投稿量に変化が現れた
現象」，「行動に関する単語の投稿時間に変化が現れた現象」と「すべての投稿量に変化が
現れた現象」に大別できる．社会現象ごとに特徴が確認できた項目を表 6.10 に示す． 
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表 6.10 社会現象ごとの特徴が確認できた項目 
  No.1 No.2 No.3 No.4 No.5 No.6 No.7 
行動に関する単語の投稿量 ○  ○ ○ 
 
    ○ 
行動に関する単語の投稿時間 
 
    ○      
 
すべての投稿量 ○   
 
  ○ ○   
 
「行動に関する単語の投稿量」に特徴がある現象は，No.1，No.2，No.3 と No.7 であった．
災害に関する現象である No.1 の東日本大震災と No.2 の 2012 年台風 4 号は，出勤や帰宅な
どの外出に関する投稿量が多くなっている．実際に発信されている投稿を確認してみると，
交通機関の遅延や終業後に家族や友達の安否を確認している投稿が多く発信されていた．
No.3 のロンドンオリンピックは，テレビ放映されていた時間が 20 時頃～翌 5 時頃であった
ことにより，就寝・起床に関する深夜の投稿量が増加していると考えられる．No.7 の夏休
みは，就寝・起床時間が全体的に遅くなっている傾向があることがわかった．また，期間
中は，通学に関する投稿よりもバイトなどの出勤に関する投稿量が多くなることがわかっ
た． 
「行動に関する単語の投稿時間」に特徴がある現象は，No.4 であった．No.4 のサマータ
イムにおいて，出勤の時間に注目すると，期間外は 9 時であるのに対し，期間内は 8 時に
最も投稿量が多くなっている．また，帰宅の時間に注目すると，期間外は 23 時であるのに
対し，期間内は 22 時に最も投稿量が多くなっていることを確認できた．さらに，平日の投
稿のみで分析したところ，起床の時間も 1 時間早いことがわかった． 
「すべての投稿量」に特徴がある現象は，No.1，No.5 と No.6 であった．No.1 の東日本大
震災では，地震発生時刻の2011年3月 11日14時 46分以降の投稿量が急激に増加している．
No.5 の楽天イーグルス日本一では，日本一決定後，また，No.6 の AKB 総選挙では，選挙
終了後に祝福に関する単語を含めた投稿が多く発信されていた． 
以上の結果より，ユーザの特性を用いることにより，実世界における社会の変化を抽出
できることがわかった． 
 
 社会現象の種類ごとに反応する属性が異なることがわかった 
社会現象ごとに特徴が現れた属性を表 6.11 に示す． 
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表 6.11 社会現象ごとに特徴が現れた属性 
  No.1 No.2 No.3 No.4 No.5 No.6 No.7 
学生 ○ 
  
    ○ ○ 
社会人 ○ ○ ○ ○ ○     
主婦 ○ ○ ○ 
 
○     
パート・アルバイト ○   
 
        
 
表 6.11 を確認すると，学生は，No.1，No.6 と No.7，社会人は No.1，No.2，No.3，No.4
と No.5，主婦は，No.1，No.2，No.3 と No.5，パート・アルバイトは，No.1 の現象に対して，
特徴が現れたことがわかる．これにより，属性ごとに主に反応する現象の違いがあること
が明らかになった．詳細を確認するため，No.4 のサマータイムについて，全職業と社会人
の出勤に関する行動の比較を図 6.15 に示す． 
 
 
図 6.15 全職業と社会人の出勤に関する行動の比較 
 
図 6.15 の 8 時～9 時を確認すると，全職業では，サマータイムの特徴が抽出できていな
いことがわかる．また，学生のバイトへの出勤に関する投稿が含まれているため，18 時に
投稿量が最も多くなっており，サマータイムの特徴とは全く異なる結果となっている． 
以上の結果より，社会現象の変化内容を分析する際に属性を考慮することが有用である
ことがわかった． 
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 イベントに付随する社会動向の変化を抽出できることがわかった 
社会現象自体にはユーザ特性ごとの変化を確認できなかったが，そのイベントにより何
らかの事象が変化した社会現象の一覧を表 6.12 に示す． 
 
表 6.12 イベントにより何らかの事象が変化した社会現象の一覧 
NO ニュース名 期間・日付 比較期間 
8 ドラマ「半沢直樹」 
2013 年 
7 月 7 日～9 月 22 日 
2013 年 
1 月 1 日～7 月 6 日 
9 月 23 日～12 月 31 日 
9 クリスマス 
2014 年 
12 月 24 日，25 日 
2014 年 12 月 21 日～23 日 
12 月 26 日，27 日 
10 センター試験 
2015 年 
1 月 17 日，18 日 
2015 年 1 月 15 日，16 日 
1 月 19 日～21 日 
11 猛暑日が 70 地点 2014 年 7 月 25 日 
2014 年 7 月 22 日～24 日 
7 月 26 日～28 日 
12 第 47 回衆議院議員総選挙 2014 年 12 月 14 日 
2014 年 12 月 11～12 月 13 日 
12 月 15 日～17 日 
13 スーパームーン 2014 年 9 月 9 日 
2014 年 9 月 6 日～9 月 8 日 
9 月 10 日～12 日 
 
これらの社会現象の解析結果を以下に示す． 
 
(8)  ドラマ「半沢直樹」 
ドラマ「半沢直樹」に関する実行結果を図 6.16 に示す． 
 
 
図 6.16 ドラマ「半沢直樹」に関する実行結果 
 
図 6.16 は，ドラマが放送される日曜日において，期間内と期間外の在宅に関する投稿数
を解析した結果である．放送時間の 9 時～10 時前後の投稿数が期間内に増加するという予
測を立てたが，そのような傾向は確認できなかった．原因としては，ビデオ録画や動画サ
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イトの普及により，視聴時間が必ずしも，リアルタイムではないことが原因として考えら
れる．しかし，ドラマ「半沢直樹」に関する社会動向として，主演堺雅人のセリフ「倍返
し」に関する投稿が増加しており，2013 年の流行語大賞に受賞している．ドラマ「半沢直
樹」に関するユーザの投稿例を表 6.13 に示す． 
 
表 6.13 ドラマ「半沢直樹」に関するユーザの投稿例 
ユーザ名 投稿時間 投稿例 
s●●●●● 2013-09-23 00:41:35        
半沢直樹、観了。素晴らしいね。 
うちの異動で「出向」は個人的には嬉しい方向
の可能性が高いな（笑）  
n●●●●● 2013-07-14 20:32:53        
あと、30 分で、倍返しのドラマ 半沢直樹 スタ
ート。 
w●●●●● 2013-08-12 13:33:02        
半沢直樹の視聴率３０％！これで、池井戸作品
語り合える人が増えたらうれしいな。 
n●●●●● 2013-09-22 23:06:32       
半沢直樹を見終わりました。CM 飛ばしたいので
録画して追っかけ再生。視聴率は 40%いったと
思う。いやいって欲しい。 
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(9)  クリスマス 
クリスマスに関する実行結果を図 6.17 に示す． 
 
 
図 6.17 クリスマスに関する実行結果 
 
図 6.17は，ユーザの属性別に 12 月 21 日～27日の投稿数の変化を可視化した結果である．
12 月 24 日及び 25 日の投稿数を確認しても，特徴的な投稿量の変化を確認することができ
なかった．詳細を分析するため，各ユーザの投稿内容を確認したところ，クリスマスに関
する投稿は多いものの，他の日と比較して顕著な変化が確認できるほどの投稿数には達し
ていないと考えられる．しかし，クリスマスに付随する社会動向として，「ディナー」とい
った外食に関する単語が増加していることがわかった．このことから，特に飲食業界には，
経済的な効果のあるイベントであることがわかる．クリスマスに関するユーザの投稿例を
表 6.14 に示す． 
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表 6.14 クリスマスに関するユーザの投稿例 
ユーザ名 投稿時間 投稿例 
o●●●●● 2014-12-24 00:01:39        メリークリスマスだーーー！！w  
m●●●●● 2014-12-24 18:35:01        
ではでは！ちとクリスマスディナーへ (°
∀° )/ 
a●●●●● 2014-12-24 17:42:51        
クリスマスイブですが発熱のため引きこもりで
す 
h●●●●● 2014-12-25 00:02:10       
旦那さんと過ごすクリスマス、もう 10回目だな。
最初の 2回は当日でなく 23 日とかに振り替え開
催だったけど。 
 
(10)  センター試験 
センター試験に関する実行結果を図 6.18 に示す． 
 
 
図 6.18 センター試験に関する実行結果 
 
図 6.18 は，学生の行動別に 1 月 15 日～21 日の投稿数の変化を可視化した結果である．
センター試験日は，1 月 17 日及び 18 日であるが，投稿数を確認しても，特徴的な投稿量の
変化を確認することができなかった．就寝・起床や投稿・出勤（バイト）において，投稿
数が少ない，または，投稿時間が遅れているのは，17 日と 18 日が土・祝日であることが原
0
0.2
0.4
0.6
0.8
1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
投
稿
数
学生＿就寝・起床
0
0.2
0.4
0.6
0.8
1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
投
稿
数
学生＿登校・出勤（バイト）
0
0.2
0.4
0.6
0.8
1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
投
稿
数
学生＿食事
0
0.2
0.4
0.6
0.8
1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
投
稿
数
学生＿帰宅
時間
時間時間
時間
第 6 章 実世界への適用に向けた社会現象の分析 
164 
 
因として考えられる．しかし，センター試験に付随する社会動向として，センター試験を
過去に経験した人や保護者で受験生を応援する投稿が非常に多いことがわかった．これに
より，センター試験は，学生だけでなく，社会的に影響の強いイベントであると言える．
センター試験に関するユーザの投稿例を表 6.15 に示す． 
 
表 6.15 センター試験に関するユーザの投稿例 
ユーザ名 投稿時間 投稿例 
m●●●●● 2015-01-17 16:18:58       今日センター試験か 
a●●●●● 2015-01-16 18:44:50        センター試験がんばってな！受験生ファイト！ 
s●●●●● 2015-01-17 10:09:19        
いよいよ明日がセンター試験本番ですよ！ 
むっちゃドキドキしてきた…。 
s●●●●● 2015-01-16 19:08:31       明日センター試験の人がんばってね 
 
(11)  猛暑日 
猛暑日に関する実行結果を図 6.19 に示す． 
 
 
図 6.19 猛暑日に関する実行結果 
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図 6.19は，全職業の行動別に 7 月 22 日～28 日の投稿数の変化を可視化した結果である．
猛暑日は，7 月 25 日であるが，投稿数を確認しても，特徴的な投稿量の変化を確認するこ
とができなかった．しかし，猛暑日に付随する社会動向として，2014 年を対象に「電気代」
のキーワードを含む投稿数を確認すると，特徴的な変化が抽出できることがわかった．猛
暑日に付随する社会動向の変化を図 6.20 に示す． 
 
 
図 6.20 猛暑日に付随する社会動向の変化 
 
図 6.20 を確認すると，1～5 月と比較して，6～8 月に社会人と主婦で光熱費の高騰に関
する投稿数が増加していることがわかった．これは，猛暑の影響により，冷房機器を利用
して電気代が高騰し，その内容を含む投稿が増加したことが原因として考えられる．ただ
し，夏期期間より冬期期間で投稿数が多いことがわかった．この差異を抽出するには，投
稿数が少ない期間の長さを考慮することにより，的確に社会動向を分析することができる
と考えられる．猛暑日に関するユーザの投稿例を表 6.16 に示す． 
 
表 6.16 猛暑日に関するユーザの投稿例 
ユーザ名 投稿時間 投稿例 
K●●●●● 2014-07-25 15:18:33       今日の暑さおかしい… 
g●●●●● 2014-07-25 15:47:38        暑いんだろうなぁ、我が家 
v●●●●● 2014-07-25 09:10:17        
ねむいし暑いしぃ！！！(´；ω；｀)やっとお給
料日?！！！少ないけど！！！ 
e●●●●● 2014-07-25 20:44:42       
猛暑日だった今日、満開になった向日葵畑に行
って来たよ?。早朝からすでに暑かったぁ 
 
  
0
5
10
15
20
25
30
1月 2月 3月 4月 5月 6月 7月 8月 9月 10月 11月 12月
投
稿
数
主婦
0
5
10
15
20
25
30
1月 2月 3月 4月 5月 6月 7月 8月 9月 10月 11月 12月
投
稿
数
社会人
月間月間
第 6 章 実世界への適用に向けた社会現象の分析 
166 
 
(12)  第47回衆議院議員総選挙 
第 47 回衆議院議員総選挙に関する実行結果を図 6.21 に示す． 
 
 
図 6.21 第 47 回衆議院議員総選挙に関する実行結果 
 
図 6.21 は，全職業と社会人の出勤と帰宅について，12 月 11 日～17 日の投稿数の変化を
可視化した結果である．選挙日は，12 月 14 日であるが，投稿数を確認しても，特徴的な投
稿量の変化を確認することができなかった．そのため，詳細に投稿内容を確認したところ，
社会人や主婦のユーザが選挙に関する投稿を多くしている傾向があることを確認した．こ
れは，学生やパート・アルバイトには 10 代が多く含まれており，政治に関心のないユーザ
が多いことが原因の１つとして考えられる．職業別の投稿数ベクトルを図 6.22 に示す． 
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図 6.22 第 47 回衆議院議員総選挙に関する投稿数ベクトル 
 
図 6.22 を確認すると，社会人については，投票速報が発表される時間帯以降に投稿量が
増加していることがわかった．また，第 47 回衆議院議員総選挙に付随する社会動向として，
2014 年を対象に「日経平均」のキーワードを含む投稿数を確認した．第 47 回衆議院議員総
選挙に付随する社会動向の変化を図 6.23 に示す． 
 
 
図 6.23 第 47 回衆議院議員総選挙に付随する社会動向の変化 
 
図 6.23 を確認すると，12 月に社会人の投稿数が増加していることがわかった．これは，
第 47 回衆議院議員総選挙の影響による日経平均株価の変動に社会人が注目していることが
原因として考えられる．第 47 回衆議院議員総選挙に関するユーザの投稿例を表 6.17 に示
す． 
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表 6.17 第 47 回衆議院議員総選挙に関するユーザの投稿例 
ユーザ名 投稿時間 投稿例 
a●●●●● 2014-12-14 18:36:09       
選挙に行ってない方はまだ間に合うはずなので
是非。 
y●●●●● 2014-12-14 13:06:03        
選挙行ってからの公園遊びからのランチ楽しか
ったー！ 
f●●●●● 2014-12-14 10:48:46        
選挙にいってきました！ 
投票所はガラガラ…(^_^;) 
t●●●●● 2014-12-14 12:16:46       
今日は衆院選投票日。自分は先週、期日前投票
を済ませてるのでやることは無いが、今夜の選
挙速報は楽しみである。 
 
(13)  スーパームーン 
スーパームーンに関する実行結果を図 6.24 に示す． 
 
 
図 6.24 スーパームーンに関する実行結果 
 
 図 6.24 は，全職業の行動別に 9 月 6 日～12 日の投稿数の変化を可視化した結果である．
スーパームーンは，9 月 9 日であるが，18 時以降の帰宅に僅かな変化を検出できたものの，
その他の行動では，顕著な差異を確認することができなかった．しかし，スーパームーン
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に付随する社会動向として，「ドライブ」に関する投稿が多く発信されていることがわかっ
た．これにより，特に観光業界には，経済的な効果のあるイベントであることがわかる．
スーパームーンに関するユーザの投稿例を表 6.18 に示す． 
 
表 6.18 スーパームーンに関するユーザの投稿例 
ユーザ名 投稿時間 投稿例 
j●●●●● 2014-09-09 21:46:07       
今宵のスーパームーンです。 
雲の切れ間にやっと顔を出しました( ^ ^ )/□ 
素敵な夜を（＾＿＾）☆  
_●●●●● 2014-09-09 18:20:07        
スーパームーン雲かかってますが見えたり隠れ
たり、この写メでは月は綺麗には撮れないね 
2●●●●● 2014-09-09 23:31:42        
スーパームーンとかで月夜のドライブを決め込
んでみたがいつもの月だった。期待はずれ 
s●●●●● 2014-09-09 22:36:41       
スーパームーンってやつを 
拝みました??  
 
これらの No8～No13 現象では，顕著なイベントに付随する社会動向の変化を確認した．常時
マイクロブログ上の投稿を収集しておくことで，より詳細な分析が可能になると考える．  
第 6 章 実世界への適用に向けた社会現象の分析 
170 
 
6.5  実用化に向けての提案 
本研究で提案したソーシャルセンシング技術の実用化に向けて，以下の 2 点を提案する． 
 
 深層学習を用いた社会現象の自動抽出手法の提案 
本研究によって，社会現象が発生した際には，ユーザの行動や投稿数に何らかの変化が
確認できることが明らかになった．このことから，複数ユーザの日常の投稿時間帯ベクト
ルや生活習慣ベクトルを深層学習により学習し，異常時を検出することで，膨大なデータ
から自動で社会現象をセンシングすることが可能になると考えられる．深層学習を用いた
自動抽出手法のイメージを図 6.25 に示す． 
 
 
図 6.25 深層学習を用いた自動抽出手法 
 
図 6.25 のように，マイクロブログの投稿内容を入力として複数ユーザの行動確率を算出
し，深層学習を用いて，ユーザごとに行動確率モデルを構築する．そして，リアルタイム
にマイクロブログ上の投稿を解析し，各ユーザの行動確率モデルを参照することで，日常
と異なる行動を検出する．さらに，検出した投稿内容を属性別に解析することで，現象の
内容を詳細に把握できると考えられる． 
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 GPS や加速度センサといった物理センサとの組み合わせ手法の提案 
本研究では，マイクロブログのユーザ特性を用いたソーシャルセンシングに着目し，そ
の有用性を確認した．しかし，本手法では，広範囲で大規模な現象は検知できるが，微小
な現象については観測することが難しい．特に，ミクロな視点で解析するには，地域に関
する情報が必要不可欠であると考えられる．そのため，本研究の発展では，GPS や加速度
センサ，ジャイロセンサなどの物理センサとソーシャルセンサを組み合わせて，センシン
グする手法を実施する．物理センサとの組み合わせイメージを図 6.26 に示す． 
 
 
図 6.26 物理センサとの組み合わせイメージ 
 
図 6.26 に示すとおり，GPS センサや加速度センサといった各種物理センサを用いること
で，位置情報や CAN データなど様々な情報を得ることができる．これらを本研究で対象と
したソーシャルセンサに組み合わせることで，ミクロな現象とマクロな現象の双方を検知
することができると考えられる． 
これらの社会現象のセンシング手法の実用化も踏まえた本研究の今後の展開を図 6.27 に
示す． 
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図 6.27 今後の展開 
 
 図 6.27 に示すとおり，本研究では，マイクロブログのユーザ特性を用いたソーシャルセ
ンシングの基盤を構築した．まず，このセンシング技術の実用化に向けては，深層学習を
用いた社会現象の自動抽出手法や GPS や加速度センサといった物理センサとの組み合わせ
手法の実装を考えている．そして，これらのセンシング技術を用いて，社会動向やユーザ
の状況に応じたマーケティング分野に展開することを考えている．具体的には，地域ごと
のライフスタイルの差異を考慮したマーケティング手法や，季節や曜日・時間帯などの時
節を考慮したマーケティング手法，ユーザの興味・関心や趣味・嗜好などを考慮したマー
ケティング手法を実装する予定である． 
 
6.6  あとがき 
本研究では，実世界への適用に向けて，社会現象ごとの特徴を分析することを目的とし，
実験を行った．その結果，事象ごとにユーザ特性の異なる特徴が抽出できることを確認し
た．このことから，「平時と異なる行動を起こすユーザ群を特定することで，その異常行動から何
らかの大きな社会現象が発生している」という仮説を証明することができた．さらに，今後の
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予定として，本研究の実用化に向けて，深層学習を用いた自動抽出手法と物理センサとの
組み合わせを提案し，マーケティング分野への適用の可能性を検証した． 
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第7章  総括 
実世界において，特定の事象が急速に浸透する現象が不定期的に発生している．社会のニー
ズを抽出するには，この発生をいち早く察知し，社会の変化を把握することが重要である．SNS や
マイクロブログに代表される CGMの普及に伴い，インターネット上に多様で膨大なデジタルデータ
が蓄積されており，これらのデータをソーシャルセンサとして活用する取り組みが注目されている． 
本研究では，社会現象の検出と分析を目的にマイクロブログの投稿内容から人の行動の変化を
抽出し，その変化の内容をユーザの属性ごとに解析するための手法を提案する． 
各章で取り組んだ内容について，それぞれ概説する． 
 
第 1 章では，研究の背景として，CGM の普及によるインターネット上に流通する情報量
が増加している現状とそれらをソーシャルセンサとして活用している取り組みについて述
べた．既存研究の「多種多様な現象の検出に対応できない」課題に対し，本研究では，ユ
ーザの習慣行動や属性といった特性を用いて，「社会の変化を抽出」し，その「変化の内容
を分析」するための手法を提案し，本研究の目的について概説した．「社会の変化を抽出」
では，「平時と異なる行動を起こすユーザ群を特定することで，その異常行動から何らかの大きな
社会現象が発生している」という仮説を設定し，ユーザの習慣的な行動を獲得するための行
動推定手法を提示した．また，「変化の内容を分析」では，属性ごとの反応の違いを考慮す
るため，ユーザの属性を推定する手法を提示した．さらに，これらの行動推定手法と属性
推定手法とを高精度化するための手法を提示した．  
 
第 2 章では，第 1 章で提示したユーザの行動推定手法と属性推定手法に関する既存研究
について調査した．そして，既存研究の課題を抽出し，具体的な解決手法を提案した．行
動推定における課題として「投稿内容に行動や位置に関する情報が含まれている割合が非
常に少ない問題」を挙げ，「行動を表す単語の出現率に加えて，ユーザの投稿数の変化のパ
ターンを考慮する手法」を提案した．また，属性推定における課題として「マイクロブロ
グ上の明示的な情報だけでは職業を推定できない問題」と「同じ職業でも多様なライフス
タイルが存在する問題」とを挙げ，「ライフスタイルに密着した単語が出現する時間帯や曜
日・時間帯ごとの投稿数を考慮する手法」と「同じ職業のユーザをマイクロブログへの投
稿時間によりクラスタリングする手法」とを提案した．さらに，これらの研究で課題とし
て明らかになった「行動推定の精度が投稿数や投稿記事の量に依存するという問題」と「属
性ごとの推定精度の違いを考慮せず一様に処理するという問題」とを挙げ，「ユーザの属性
ごとの習慣行動の特性を考慮する手法」と「推定精度の高い属性から順に推定する手法」
とを提案した．  
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第 3 章では，マイクロブログのおけるユーザの行動推定について，既存研究の課題であ
る「投稿内容に行動や位置に関する情報が含まれている割合が非常に少ない問題」に対応
するアルゴリズムについて詳述した．具体的には，「行動を表す単語の出現率に加えて，ユ
ーザの投稿数の変化のパターンを考慮する手法」として，推定対象時間の行動確率からな
る行動確率モデルと投稿パターンベクトルからなる投稿パターンモデルを構築し，推定す
る手法を提案した．そして，提案手法を実装し，収集データを対象に実証実験を行い，そ
の有用性を確認した．実験の結果，これら 2 つのモデルを組み合わせて推定する手法が，
各行動の平均した F 値として 0.725 の精度で推定できた．以上の結果から，「投稿内容に行
動や位置に関する情報が含まれている割合が非常に少ない問題」に対し，一定の解決策を
提示できた．これにより，推定した行動を習慣行動として集約することで，日常と異なる
行動の変化を抽出することが可能であると考えられる． 
 
第 4 章では，マイクロブログにおけるユーザの属性推定について，既存手法の課題であ
る投稿内容，人間関係，プロフィールのような「マイクロブログ上の明示的な情報だけで
は属性を推定できない問題」と提案手法の検討にあたり課題となる「同じ職業でも多様な
ライフスタイルが存在する問題」に対応するアルゴリズムについて詳述した．具体的には，
各職業の特徴的な単語に加えて，「ライフスタイルに密着した単語が出現する時間帯や曜
日・時間帯ごとの投稿数を考慮する手法」と「同じ職業のユーザをマイクロブログへの投
稿時間によりクラスタリングする手法」を提案した．そして，提案手法を実装し，収集デ
ータを対象に実証実験を行い，その有用性を確認した．実験の結果，各職業を平均した F
値として 0.772 の精度で推定できた．さらに，手法の組み合わせ別の推定精度からクラスタ
リングを行う場合に精度が向上することを確認した．以上の結果から，「マイクロブログ上
の明示的な情報だけでは職業を推定できない問題」と「同じ職業でも多様なライフスタイ
ルが存在する問題」に対し，一定の解決策を提示できた．これにより，属性を考慮した実
世界における現象の分析が可能になった． 
 
第 5 章では，第 3 章と第 4 章で考案した提案手法の高精度化を目的として，各手法の課
題である「行動推定の精度が投稿数や投稿記事の量に依存する問題」と「属性ごとの推定
精度の違いを考慮せず一様に処理する問題」に対応するアルゴリズムについて詳述した．
具体的には，ユーザの属性を考慮した行動推定手法と段階的詳細化に基づく属性推定手法
を提案した．そして，提案手法を実装し，収集データを対象に実証実験を行い，その有用
性を確認した．属性推定に関する実験では，性別を考慮した職業属性の推定について，0.7559
の精度で推定できた．また，行動推定に関する実験では，全属性を考慮した行動の推定が
有用であることを明らかにし，投稿数が少ない場合の推定精度が向上することを確認した．
以上の結果から，「行動推定の精度が投稿数や投稿記事の量に依存する問題」と「属性ごと
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の推定精度の違いを考慮せず一様に処理する問題」に対し，一定の解決策を提示できた．
このことから，より汎用的に社会現象をセンシングすることが可能になった． 
 
第 6 章では，第 1 章で定義した「平時と異なる行動を起こすユーザ群を特定することで，その
異常行動から何らかの大きな社会現象が発生している」という仮説を検証するため，近年，実
世界で発生した社会現象に対して，ユーザ特性を用いて，変化の特徴が抽出できるかを確
認した．その結果，現象ごとに行動に関する単語の投稿量や投稿時間に異なる特徴が抽出
された．これにより，ユーザの習慣行動と属性を推定することで，社会の変化を抽出し，
その変化の内容を分析することが可能であることがわかった． 
 
以上の研究成果より，本論文は，マイクロブログを用いたソーシャルセンシング技術について，
新たな視点から研究に取り組み，その効果を実証した先駆的な論文であると言える． 
 
マイクロブログを用いたソーシャルセンシング技術に関する研究 
181 
 
参考文献 
  
マイクロブログを用いたソーシャルセンシング技術に関する研究 
183 
 
参考文献 
 
[1] 総務省：平成 27 年度版情報通信白書，2015． 
[2] Twitter：Twitter，入手先<https://twitter.com/> (参照 2016-11-14)． 
[3] Facebook：facebook，入手先<https://ja-jp.facebook.com/> (参照 2016-11-14)． 
[4] mixi：mixi，入手先<https://mixi.jp/> (参照 2016-11-14)． 
[5] YAHOO! JAPAN!：Yahoo!ブログ，入手先<http://blogs.yahoo.co.jp/> (参照 2016-11-14)． 
[6] カカクコム：価格.com，入手先<http://kakaku.com/> (参照 2016-11-14)． 
[7] カカクコム：食べログ，入手先<http://tabelog.com/> (参照 2016-11-14)． 
[8] 2 ちゃんねる：2 ちゃんねる掲示板，入手先<http://www.2ch.net/> (参照 2016-11-14)． 
[9] LINE：LINE，入手先<http://line.me/ja/> (参照 2016-11-14)． 
[10] 吉川忠延，松澤智史，松尾豊，内山幸樹，武田正之：Weblog におけるユーザのつな
がりと閲覧行動の分析，電子情報通信学会論文誌 B，電子情報通信学会，Vol.J88-B，
No.7，pp.1258-1266，2005． 
[11] 近藤光正，中辻真，田中明通：Wikipedia に基づく Web 閲覧履歴からの潜在的興味キ
ーワード抽出，電子情報通信学会論文誌 D，電子情報通信学会，Vol.J96-D，No.5，p
p.1199-1211，2013． 
[12] 清水拓也，土方嘉徳，西田正吾：発見性を考慮した協調フィルタリングアルゴリズム，
電子情報通信学会論文誌 D，電子情報通信学会，Vol.J91-D，No.3，pp.538-550，2008． 
[13] 松尾豊，安田雪：SNS における関係形成原理：mixi のデータ分析，人工知能学会論文
誌，人工知能学会，No.AI22，pp.531-541，2007． 
[14] 吉田哲也：重複コミュニティ発見のための重み付き線グラフ，情報処理学会論文誌数
理モデル化と応用，情報処理学会，Vol.5，No.3，pp.79-88，2012． 
[15] Weng, J., Lim, E., Jiang, J. and He, Q.: TwitterRank: finding topic-sensitive influentia
l twitterers, Proceedings of Third ACM International Conference on Web Search and 
Data Mining, ACM, pp.261-270, 2010. 
[16] 伊木惇，亀井清華，藤田聡：レビューを対象とした信頼性判断支援システムの提案，
情報処理学会論文誌，情報処理学会，Vol.55，No.11，pp.2461-2475，2014． 
[17] Yamamoto, Y. and Tanaka, K.: Enhancing Credibility Judgment of Web Search Result
s, Proceedings of SIGCHI Conference on Human Factors in Computing Systems, ACM
pp.1235-1244, 2011. 
[18] 大倉務，清水伸幸，中川裕志：スケーラブルで汎用的なブログ著者属性推定手法，自
然言語処理研究会研究報告，情報処理学会，Vol.2007，No.94，pp.1-6，2007． 
[19] Mislove, A., Viswanath, B., Gummadi, K.P., and Druschel, P.: You Are Who You Kn
ow: Inferring User Profiles in Online Social Networks, Proceedings of the 3rd ACM I
nternational Conference on Web Search and Data Mining, ACM, pp.251-260, 2010. 
[20] 倉島健，藤村考，奥田英範：大規模テキストからの経験マイニング，電子情報通信学
参考文献 
184 
 
会論文誌 D，電子情報通信学会，Vol.J92-D，No.3，pp.301-310，2009． 
[21] 池田佳代，田邊勝義，奥田英範，奥雅博：Blog からの体験情報抽出，情報処理学会論
文誌，情報処理学会，Vol.49，No.2，pp.838-847，2008． 
[22] Eisenstein, J., O'Connor, B., Smith, N. and Xing,E.: A Latent Variable Model for Geo
graphic Lexical Variation, Proceedings of the 2010 Conference on Empirical Methods 
in Natural Language Processing, ACM, pp.1277-1287, 2010. 
[23] 酒巻智宏，岩井将行，瀬崎薫：マイクロブログのジオタグを用いたユーザの行動パタ
ーンの推定に関する研究，電子情報通信学会言語理解とコミュニケーション研究会研
究報告，電子情報通信学会，Vol.110，No.400，pp.37-42, 2011． 
[24] 榊剛史，松尾豊：ソーシャルメディアからの人物目撃情報抽出システムの試作，第 2
5 回人工知能学会全国大会論文集，人工知能学会，Vol25，pp.1-4，2011． 
[25] Kleinberg, J.: Bursty and Hierarchical Structure in Streams, Proceedings of the 8th AC
M SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining, AC
M, pp.91-101, 2002. 
[26] 田中成典，中村健二，山本雄平，柳田尚明：情報の注目度とその重要性に基づくトピ
ックの評価指標に関する研究，情報処理学会論文誌：データベース，情報処理学会，
Vol.6，No.4，pp.69-84，2013． 
[27] 橋本和幸，中川博之，田原康之，大須賀明彦：センチメント分析とトピック抽出によ
るマイクロブログからの評判傾向抽出，電子情報通信学会論文誌 D，電子情報通信学
会，Vol.J94-D，No.11，pp.1762-1772，2011． 
[28] 吉田光男，荒瀬由紀：トレンドキーワードに関するウェブリソースの横断的分析，情
報処理学会論文誌：データベース，情報処理学会，Vol.9，No.1，pp.20-30，2016． 
[29] 蝦名亮平，中村健二，小柳滋：リアルタイムバースト解析手法の提案，情報処理学会
論文誌：データベース，情報処理学会，Vol.5，No.3，pp.86-96，2012． 
[30] 中村健二，田中成典，北野光一，寺口敏生，大谷和史：マルチエージェントクローラ
を用いた有害ユーザの効率的発見手法，情報処理学会論文誌，情報処理学会，Vol.53，
No.1，pp.90-104，2012． 
[31] 山本雄平，中村健二，田中成典，安彦智史：個別の詳細記事抽出のための Web ペー
ジ分割手法の提案，情報処理学会論文誌，情報処理学会，Vol.55，No.2，pp.874-891，
2014． 
[32] Zhao, Q., Liu, T.Y., Bhowmick, S. and Ma, W.Y.: Event Detection from Evolution of
Click-Through Data, Proceedings of the 12th ACM SIGKDD international Conference 
on Knowledge Discovery and Data Mining, ACM, pp.484-493, 2006. 
[33] Ginsberg, J., Mohebbi, M. H., Patel, R. S., Brammer, L., Smolinski, M. S., and Brilli
ant, L.: Detecting Influenza Epidemics Using Search Engine Query Data, pp.1012-1014,
Nature, 2009. 
[34] 松尾豊：ウェブからの実世界の観測と予測，電子情報通信学会論文誌 B，電子情報通
信学会，Vol.J96-B，No.12，pp.1309-1315，2013． 
[35] 榊剛史，松尾豊：ソーシャルセンサとしての Twitter：ソーシャルセンサは物理センサ
を凌駕するか？，人工知能学会誌，人工知能学会，Vol.27，No.1，pp.67-74，2012． 
[36] Sakaki, T., Okazaki, M. and Matsuo, Y.: Earthquake shakes Twitter users: real-time e
vent detection by social sensors, Proceedings of 19th International Conference on Wor
マイクロブログを用いたソーシャルセンシング技術に関する研究 
 
185 
 
ld Wide Web, ACM, pp.851-860, 2010. 
[37] 榊剛史，松尾豊，鳥海不二夫，篠田孝祐，栗原聡，風間一洋，野田五十樹：ソーシャ
ルメディアを用いた災害検知及び被災地推定手法の提案，人工知能学会全国大会論文
集，人工知能学会，Vol.26，pp.1-pp.4，2012． 
[38] Dingli, A., Mercieca, L., Spina, R. and Galea, M.: Event Detection Using Social Sens
ors, Proceedings of the 2nd International Conference on Information and Communicati
on Technologies for Disaster Management, IEEE, 2015. 
[39] Zhao, S., Zhong, L., Wickramasuriya, J. and Vasudevan, V.: Human as Real-Time Sen
sors of Social and Physical Events: A Case Study of Twitter and Sports Games, RIC
E University and Motorola Labs, 2011. 
[40] 富田大志，道満恵介，井手一郎，出口大輔，村瀬洋：Twitter を用いたスポーツ試合中
のイベント検出に関する検討，HGG シンポジウム，電子情報通信学会，pp.492-pp.49
8，2012． 
[41] 長野伸一：ソーシャルセンサからの情報抽出技術，東芝レビュー，Vol.69，No.7，pp.
19-22，2014． 
[42] Georgiou, T., Abbadi, A., Yan, X. and George, J.: Mining Complaints for Traffic-Jam
Estimation: A Social Sensor Application, Proceedings of the 2015 IEEE/ACM Internati
onal Conference on Advances in Social Networks Analysis and Mining, ACM, pp.330-
335, 2015. 
[43] Congosto, M., Fuentes-Lorenzo, D. and Sanchez, L.: Microbloggers as Sensors for Pub
lic Transport Breakdowns, Proceedings of the IEEE Internet Computing, IEEE, Vol.19,
No.6, pp.18-25, 2015. 
[44] Asur, S., and Huberman, B.: Predicting the Future with Social Media, Proceedings of 
the 2010 IEEE/WIC/ACM International Conference on Web Intelligence and Intelligent
Agent Technology, ACM, pp.492-499, 2010. 
[45] 迫村光秋，和泉潔：twitter テキストマイニングによる経済動向分析，第 9 回人工知能
学会ファイナンスにおける人工知能応用研究会資料，人工知能学会，pp.39-41，2012． 
[46] Bollen, J., Mao, H. and Zeng, X-J.: Twitter Mood Predicts the Stock Market, Comput
ational Science, Vol.2, No.1, pp.1-8, 2011. 
[47] Ruiz, J. E., Hristidis, V., Castillo, C., Gionis, A. and Jaimes, A.: Correlating Financial
Time Series with Micro-blogging Activity, Proceedings of the fifth ACM international 
conference on Web search and data mining, ACM, pp.513-522, 2012. 
[48] 荒牧英治，増川佐知子，森田瑞樹：Twitter Catches the Flu：事実性判定を用いたイン
フルエンザ流行予測，音声言語情報処理研究報告，情報処理学会，Vol.2011-SLP-86，
No.1，pp.1-8，2011． 
[49] Lampos, V., Bie, T, D. and Cristianini, N.: Flu Detector - Tracking Epidemics on Tw
itter, Proceedings of ECML-PKDD'10, pp.599-602, 2010. 
[50] 田中成典，中村健二，寺口敏生，中本聖也，加藤諒：マイクロブログから抽出したユ
ーザの習慣に基づく行動推定に関する研究，情報処理学会論文誌：データベース，情
報処理学会，Vol.6，No.3，pp.73–89，2013． 
[51] 田中成典，中村健二，加藤諒，寺口敏生：マイクロブログの投稿時間に着目したユー
ザの職業推定に関する研究，情報処理学会論文誌：データベース，情報処理学会，V
ol.6，No.5，pp.71–84，2013． 
参考文献 
186 
 
[52] 加藤諒，中村健二，山本雄平，田中成典，坂本一磨：マイクロブログにおけるユーザ
の属性と習慣行動の推定に関する研究，情報処理学会論文誌，情報処理学会，Vol.57，
No.5，pp.1421-1435，2016． 
[53] 宮崎雄一郎，山田直治，住谷哲夫，磯谷佳徳：ユーザの行動に合わせたサービス実現
のための行動推定技術の開発，NTT DoCoMo テクニカル・ジャーナル，NTT ドコモ，
Vol.17，No.3，pp.55-61，2009． 
[54] 原木司，横山昌平，福田直樹，石川博：GPS ログと Web 情報を用いた移動情報タグ
の生成，第 3 回データ工学と情報マネジメントに関するフォーラム論文集，日本デー
タベース学会，2011． 
[55] 山田直治，礒田佳徳，南正輝，森川博之：GPS 搭載携帯電話を用いた移動経路履歴に
基づく訪問地・経由地予測システム，電子情報通信学会技術研究報告，電子情報通信
学会，Vol.110，No.130，pp.47-54，2010． 
[56] 山田直治，礒田佳徳，南正輝，森川博之：屋外行動支援のための GPS 搭載携帯電話
を用いた移動経路の逐次的精錬手法，情報処理学会論文誌，情報処理学会，Vol.52，
No.6，pp.1951-1967，2011． 
[57] グェンミンティ，川村隆浩，中川博之，中山健，田原康之，大須賀昭彦：条件付確率
場と自己教師あり学習を用いた行動属性の自動抽出と評価，人工知能学会論文誌，人
工知能学会，Vol.26，No.1，pp.166-178，2011． 
[58] Cheng, Z., Caverlee, J. and Lee, K.: You Are Where You Tweet: A Content-Based A
pproach to Geo-locating Twitter Users, Proceedings of the 19th ACM international con
ference on Information and knowledge management, ACM, pp.759-768, 2010. 
[59] 総務省：平成 18 年度版情報通信白書，2006． 
[60] 榊剛史，松尾豊：ソーシャルメディアからの人物目撃情報抽出システムの試作，第 2
5 回人工知能学会全国大会論文集，人工知能学会，Vol25，pp.2G1-3，2011． 
[61] Eisenstein, J., Connor, B., Smith, N. and Xing, E.: A Latent Variable Model for Geog
raphic Lexical Variation, Proceedings of the 2010 Conference on Empirical Methods i
n Natural Language Processing, ACL, pp.1277-1287, 2010. 
[62] 川中翔，西田京介，倉島健，星出高秀，藤村考：ソーシャルグラフを利用したユーザ
属性の推定による Twitter からのブランド特徴分析，ライフインテリジェンスとオフ
ィス情報システム研究会技術研究報告，電子情報通信学会，Vol.122，No.35，pp.121-
126，2012． 
[63] 池田和史，服部元，松本一則，小野智弘，東野輝夫：マーケット分析のための Twitte
r 投稿者プロフィール推定手法，情報処理学会論文誌：コンシューマ・デバイス＆シ
ステム，情報処理学会，Vol.2，No.1，pp.82-93，2012． 
[64] Rao, D., Yarowsky, D., Shreevats, A. and Gupta, M.: Classifying Latent User Attribut
es in Twitter, Proceedings of the 2nd International Workshop on Search and Mining 
User-generated Contents, ACM, pp.37-44, 2010. 
[65] Burger, J., Henderson, J., Kim, G. and Zarrella, G.: Discriminating Gender on Twitter,
Proceedings of the Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing,
ACL, pp.1301-1309, 2011. 
[66] Pennacchiotti, M. and Popescu, A.: Democrats, Republicans and Starbucks Afficionado
s: User Classification in Twitter, Proceedings of the Conference on Knowledge Discov
ery and Data Mining, ACM, pp.430-438, 2011. 
マイクロブログを用いたソーシャルセンシング技術に関する研究 
 
187 
 
[67] Chandra, S., Khan, L. and Muhaya, B.: Estimating Twitter User Location Using Social
Interactions - A Content Based Approach, Proceedings of the 3rd IEEE International 
Conference on Social Computing, IEEE, pp.838-843, 2011. 
[68] 安田宜仁，平尾努，鈴木潤，磯崎秀樹：ブログ作者の居住域の推定，言語処理学会第
12 回年次大会発表論文集，言語処理学会，pp.512-515，2006． 
[69] 池田大介，南野朋之，奥村学：blog の著者の性別推定，言語処理学会第 12 回年次大
会発表論文集，言語処理学会，pp.356-359，2006． 
[70] Ikeda, D., Takamura, H. and Okumura, M.: Semi-Supervised Learning for Blog Classif
ication, Proceedings of the 23rd National Conference on Artificial Intelligence, AAAI,
Vol.2, pp.1156-1161, 2008. 
[71] Oberlander, J. and Nowson, S.: Whose Thumb is It Anyway? : Classifying Author Per
sonality from Weblog Text, Proceedings of the COLING/ACM on Main Conference Po
ster Sessions, ACL, pp.627-634, 2006. 
[72] Yasuda, N., Hirao, T., Suzuki, J. and Isozaki, H.: Identifying Bloggers’ Residential A
reas, Proceedings of AAAI Spring Symposium on Computational Approaches to Analyzi
ng Weblogs, AAAI, pp.231-236, 2006. 
[73] Schler, J., Koppel, M., Argamon, S. and Pennebaker, J.: Effects of Age and Gender o
n Blogging, Proceedings of AAAI Spring Symposium on Computational Approaches to 
Analyzing Weblogs, AAAI, pp.199-205, 2006. 
[74] Izumi, M., Miura, T. and Shioya, I.: Entropy-Based Age Estimation of Blog Authors, 
Proceedings of the Computer Software and Applications Conference, IEEE, pp.795-800,
2008. 
[75] 中村健二，井上健治，小柳滋：著者属性の推定結果を用いたプロフの出会い目的の書
き込み検出のための教師データ自動構築手法，情報処理学会論文誌：データベース，
情報処理学会，Vol.4，No.3，pp.53-69，2011． 
[76] 的埜孝宏：Twitter からのユーザ情報抽出およびプロフィール推定，法政大学大学院紀
要（情報科学研究科編），No.9，pp.149-154，2014． 
[77] 伊藤淳，西田京介，星出高秀，戸田浩之，内山匡：Twitter と Blog の共通ユーザプロ
フィールを利用した Twitter ユーザ属性推定，自然言語処理研究会研究報告，情報処
理学会，Vol.2013-NL-210，No. 4，pp.1-8， 2013． 
[78] Wen, Z., and Lin, C.Y.: On the Quality of Inferring Interests from Social Neighbors, 
Proceedings of the 16th ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discov
ery and Data Mining, ACM, pp.373-382, 2010. 
[79] Wen, Z., and Lin, C.Y.: Improving User Interest Inference from Social Neighbors, Pro
ceedings of the 20th ACM International Conference on Information and Knowledge M
anagement Pages, ACM, pp.1001-1006, 2011. 
[80] 池原悟, 宮崎正弘, 白井諭, 横尾昭男, 中岩浩巳, 小倉健太郎, 大山芳史, 林良彦：日本
語語彙大系 CD-ROM 版，岩波書店，1999． 
[81] Salton, G. and Buckley, C.: Term-Weighting Approaches in Automatic Text Retrieval, 
Proceedings of Information Processing and Management, Pergamon Press, Vol.24, No.
5, pp.513–523, 1988. 
[82] Salton, G. and McGill, M.: Introduction to Modern In-formation Retrieval, McGraw-Hi
ll, 1983. 
[83] Mackay, D.: Information Theory, Inference and Learning Algorithms, Cambridge Unive
参考文献 
188 
 
rsity Press, 2003. 
[84] Ward, J.H.: Hierarchical Grouping to Optimize an Objective Function, Journal of the 
American Statistical Association, ASA, Vol.58, pp.236-244, 1963. 
[85] Twilog，入手先<http://twilog.org/> (参照 2016-11-14)． 
[86] Cortes, C. and Vapnik, V.: Support-Vector Networks, Machine Learning, Vol.20, No.3,
pp.273-297, Springer, 1995. 
[87] Chih-Chung, C. and Chih-Jen, L.: LibSVM, 入手先<http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/lib
svm/> (参照 2016-11-14). 
[88] 株式会社 CGM マーケティング：ツイナビ，入手先<http://twinavi.jp/> (参照 2016-11-
14)． 
[89] Twitter：Twitter Developpers，入手先<http://dev.twitter.com/> (参照 2016-11-14)． 
[90] 松尾豊，岡崎直観，中村嘉志，西村拓一，橋田浩一，中島秀之：位置履歴からのユー
ザ属性の推定，情報処理学会論文誌，情報処理学会，Vol.48，No.6，pp.2106-2117，2
007． 
[91] 武吉朋也，帆足啓一郎，松本一則，小野智弘：表層的特徴とテキスト特徴に基づくオ
ンラインディスカッションの健全度定量化手法，情報処理学会論文誌，情報処理学会，
Vol.53，No.12，pp.2841-2853，2012． 
[92] 梅本和俊，中村聡史，山本岳洋，田中克己：Web 検索時の行動情報を用いたクエリ修
正タイプの予測，情報処理学会論文誌：データベース，情報処理学会，Vol.6，No.3，
pp.132-147，2013． 
[93] 稲葉通将，鳥海不二夫，石井健一郎：語の共起情報を用いた対話における盛り上がり
の自動判定，電子情報通信学会論文誌 D，電子情報通信学会，Vol.J94-D，No.1，pp.5
9-67，2011． 
[94] 株式会社エクセレントブレス：口臭に関する「特命リサーチ」結果，入手先<http://w
ww.excellentbreath.com/breath/2005/07/breath-medical/> (参照 2016-11-14)． 
[95] バリアフリー映画鑑賞推進団体シティ・ライツ：映画祭アンケート集計結果，入手先
<http://www.citylights01.org/eigasai/2011.html/> (参照 2016-11-14)． 
[96] エン・ジャパン株式会社：アルバイト採用について，入手先<http://partners.en-japan.c
om/enquetereport/016/> (参照 2016-11-14)． 
[97] 創造社デザイン専門学校：入学前の経歴，入手先<http://www.sozosha.ac.jp/enjoy/re_ent
rance/> (参照 2016-11-14)． 
[98] 内閣府：平成 16 年度青少年の社会的自立に関する意識調査，入手先<http://www8.cao.
go.jp/youth/kenkyu/syakai/2seishounen5setsu.html/> (参照 2016-11-14)． 
[99] Facenavi：日本人 Twitter ユーザー調査，入手先<https://www.facebook.com/facenavi/app
_280916948661899/> (参照 2016-11-14)． 
[100] S21G 社：ツイプロ，入手先<http://twpro.jp/> (参照 2016-11-14)． 
[101] 内閣府：平成 26 年度版男女共同参画白書，ウィザップ，2014． 
 
 
マイクロブログを用いたソーシャルセンシング技術に関する研究 
 
189 
 
謝辞 
  
マイクロブログを用いたソーシャルセンシング技術に関する研究 
191 
 
謝辞 
 
本論文を取りまとめるにあたり，関西大学の教員の皆様および田中研究室の学生諸氏よ
り，御多忙の中，終始一貫して，暖かく懇切丁寧な御指導御鞭撻，またすばらしく充実し
た研究環境を賜りました．中でも，研究全般に渡り，明確な方向付けまでして頂きました
関西大学総合情報学部 田中成典教授に心より感謝の意を表しますと共に厚く御礼申し上
げます． 
 
本論文の研究を遂行するにあたり，関西大学総合情報学部総合情報学科 伊藤俊秀教授，
及び辻光宏教授には，終始多大なご協力と御支援を賜りました．深く感謝する次第であり
ます． 
 
大阪経済大学情報社会学部 中村健二准教授，関西大学先端科学技術推進機構 山本雄平
特命助教，関西大学先端科学技術推進機構 寺口敏生特命助教には，終始一貫した研究への
御理解ならびに貴重な御助言を賜りました．深く感謝する次第であります． 
 
関西大学環境都市工学部 窪田諭准教授，東京都市大学工学部 今井龍一准教授，岩手県
立大学ソフトウェア情報学部 塚田義典講師には，研究活動に関する御助言だけでなく，研
究者としての心構えについて御指導を賜りました．深く感謝する次第であります． 
 
第 3 章の研究を遂行するにあたり，関西大学大学院総合情報学研究科 中本聖也氏（平成
25 年修士卒）に御協力を賜りました．深く感謝する次第であります． 
 
第 5 章の研究を遂行するにあたり，関西大学大学院総合情報学研究科 坂本一磨氏（修士
課程 2 年）に御協力を賜りました．深く感謝する次第であります． 
 
最後に，勉学への意欲に対して深い理解と協力を頂いた父（加藤明）と母（加藤頼子），
そして家族に感謝します． 
